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Bevezetés

Definíció szerint a régészeti prediktív modellek „egy 
térségben a régészeti lelőhelyek és leletek helyszínét 
próbálják meghatározni mintavételezés, vagy az em-
beri viselkedés alapvető jellegzetességeit felhasznál-
va” (Kohler, Parker 1986; Verhagen 2007, 13). Azaz 
a modellezés célja, hogy a rendelkezésre álló régé-
szeti, természetföldrajzi és kulturális adatok, ténye-
zők alapján előrejelzést adjon a régészeti lelőhelyek 
várható elkerülési helyéről. E definíció kellőképpen 
tág, hogy a természetföldrajzi környezet egy-egy 
elemének vizsgálata (pl.: vízrajzi modellezés) is pre-
diktív modellnek legyen tekinthető. Ebből kifolyólag 
jelen tanulmányban a prediktív modelleket, mint  
„a régészeti lelőhelyek várható helyét több környeze-
ti tényezőn alapuló térinformatikai és geostatisztikai 
elemzésekkel elvégzett komplex előrejelzésnek” te-
kintem (Mesterházy, Stibrányi 2011).

A modellek többsége két feltevésen alapul. Egy-
részt az emberi megtelepedések helyszínének kivá-
lasztását nagyban befolyásolták a természeti kör-
nyezet egyes jellemzői, másrészt ezek a környezeti 
tényezők, melyek a megtelepedés helyének kiválasz-
tását meghatározták, legalább indirekt módon meg-
jelennek a modern térképeken (Warren, Asch 2000, 
6–7). Ennélfogva az emberi megtelepedés a tájban 
nem véletlenszerű, és az eddig előkerült lelőhelyek 
szóródása természeti és kulturális eredők mentén 

modellezhető. Így térinformatikai és geostatisztikai 
elemzésekkel kiszűrhetők azok a helyszínek, ahol a 
lelőhely(ek) előfordulásának valószínűsége magas, 
illetve alacsony.

2011 óta a Kulturális Örökségvédelmi Szakszol-
gálat keretei között kezdtük meg, majd annak jog-
utódjaiban folytattuk a prediktív régészeti modellek 
hazai adoptálását. A kutatás kezdeti fázisában első-
sorban ezek alkalmazhatóságát vizsgáltuk három 
Fejér megyei mintaterület, a Sárréti kistáj (366 km2), 
a Sárvíz völgy (624 km2) és Perkáta térsége (295 km2) 
alapján. A Sárvíz-völgy és a Sárréti kistáj területén 
a modellek egymással párhuzamosan készültek és 
területük Székesfehérvár térségében részben átfedte 
egymást, míg a Perkáta térségét vizsgáló modellt ké-
sőbb, a korábbi tapasztalatok birtokában fejlesztet-
tük. Ezt követően készült el a Sárvíz-völgy LIDAR 
felmérésen alapuló modellváltozata (Mesterházy, 
Stibrányi 2011; Mesterházy et al. 2017; Padányi-
Gulyás et al. 2014; Stibrányi et al. 2012).

A modellezések során eltérő környezeti feltételek 
mellett eltérő pontosságú régészeti adatokkal dol-
gozhattunk (Padányi-Gulyás et al. 2014; Mesterházy 
et al. 2017), melynek eredményeképpen megállapít-
hattuk, hogy a) a településhálózat azonos szintjén 
érdemes a modellezést elvégezni; b) a római és kö-
zépkori nagyobb települések/városok torzítják; c) a 
finomabb időbeli felbontású régészeti lelőhelyadatok 

PREDIKTÍV RÉGÉSZETI MODELLEZÉS EREDMÉNYEINEK FEJLESZTÉSE

Mesterházy Gábor*

Jelen tanulmány arra keres választ, hogy a prediktív régészeti modellek eredményei miként fejleszthetők, javítha-
tók újabb adatforrások vagy pontosabb térbeli adatok bevonásával. Azonos modellezési folyamat és paraméterek 
mellett a Polgár környéki mintaterületen a szakirodalmi és új terepbejárásokon alapuló régészeti adatok, vala-
mint az „emberi faktor” bevonásának hatását vizsgáltam.

This study examines how the results of predictive archaeological models can be improved with the integration of 
new or more accurate spatial datasets. Based on a study area near Polgár (NE Hungary) I have investigated the 
results of the application of data of the registered site database and of new field surveis, and the issue, how the 
„human factor” effected the model’s performance in case of the same modelling process and parameters.

Kulcsszavak: prediktív modell, térinformatika, legkisebb költségű úthálózat

Keywords: predictive modelling, GIS, least-cost path network

*	 Várkapitányság Nonprofit Zrt., H-1113 Budapest, Daróci u. 3.; e-mail: gabor.mesterhazy@gmail.com
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javítják; d) részletesebb domborzatmodellek ponto-
sítják a modellezési eredményeket.

Prediktív régészeti modellezés Polgár térségében

A modellezés 350 km2-es mintaterülete Tiszagyula-
háza és Tiszacsege között a Tisza bal partja és a Hor-
tobágy egykori vízjárta területei között, a Borsodi-
ártér és a Hortobágy kistáj területén található. A kis 
átlagos reliefű, egyhangú felszínű tökéletes síkságot 
a Tisza menti buckavonulatok, egykori Tisza med-
rek, morotvák és folyóhátak tagolják (Dövényi 2010, 
155–156, 182–183) (1. kép).

Jelen tanulmány elsősorban azt veszi górcső alá, 
hogy e mintaterületen azonos modellezési módszer-
rel milyen változások érhetőek el pontosabb térbeli 
és időbeli felbontású lelőhelyállománnyal és milyen 
hatása van az emberi tényező prediktív modellezésbe 
építésének. Ezzel párhuzamosan a síkvidéki környe-
zetben eredményes modellezéshez szükséges adatok 
köre is meghatározásra került.

A modellezés folyamata, a bizonyítékok súlya módszer

A vizsgálat alapvető célja régészeti kontextusban, 
hogy matematikai alapokon nyugvó ún. bizonyíté-
kokat szolgáltasson az ismert lelőhelyek és az egyes 
bizonyító fedvények közötti térbeli kapcsolat mér-
tékére. Jelen fejezetrészben a Don Sawatzky, Gary 
Raines és Graeme Bonham-Carter által kifejlesztett 
és a Campinasi Egyetemen (Brazília) Carlos Rober-
to de Souza Filho professzor és kutatócsoportja által 
továbbfejlesztett és modellezéshez használt ArcGIS 
szoftverbe írt ArcSDM program lépéseit tekintjük át a 
modellezés főbb lépéseinek ismertetésével (Ford et al.  
2009; Sawatzky et al. 2010; Schmitt 2010).

A modellezés első lépéseként régészeti lelőhe-
lyek területén belül pontokat, ún. tanulópontokat 
(training points) helyezünk el valamilyen algorit-
mus alapján, melyek a régészeti lelőhelyek térszín-
választását reprezentálják. Ezt követően ún. bizo-
nyító fedvényeket (evidential themes) választunk ki, 
melyek kapcsán valószínűsíthető, hogy azok kap-
csolatban vannak, illetve befolyásolják az emberi 
megtelepedések térszínválasztását. A lejtőkategória, 
kitettség, víztől való távolság térképek jellemzően 
alkalmazott mintapéldák lehetnek, e raszteres ál-
lományok minden esetben kategóriákra osztottak. 
Ezt követően egy előzetes valószínűségi érték (prior 
probability) számítása történik meg a tanulópontok 
számának és kutatási terület méretének hányadosá-

ból, hogy mérhető legyen a tanulópontok véletlen-
szerű szóródásának valószínűsége (priori, előzetes 
valószínűségi érték).

A tanulópontok (régészeti lelőhelyek) és a bizo-
nyíték fedvények egyes kategóriái közötti kapcsolat 
kifejezésére súlypárok (W+, W-) határozhatóak meg. 
Ha például több tanulópont fordul elő egy adott ta-
lajtípuson, mint egyébként véletlenszerűen kellene, 
akkor a W+ értéke pozitív lesz és a W- értéke ne-
gatív. Ha azonban fordított a helyzet és kevesebb ta-
nítópont fordul elő, mint kellene, akkor negatív W+ 
értékre és pozitív W- értékre számíthatunk. Ennél 
fogva a pozitív W+ érték arra mutat, hogy kapcso-
lat van a két bevitt adat – régészeti lelőhelyek, adott 
talajtípus – között, azaz a régészeti lelőhelyek előfor-
dulása az adott talajtípuson magasabb a véletlensze-
rűnél. Míg a pozitív W- érték a kapcsolat hiányára 
utal, a régészeti lelőhelyek a véletlenszerűnél alacso-
nyabb mértékben jelentkeznek. E két érték különb-
ségét számítva, meghatározható a kapcsolat súlya, 
mértéke. Azaz magas (pozitív) kontraszt (C) érték a 
jó előrejelző kategóriákat emeli ki, míg az alacsony 
(negatív) kontraszt érték a nem előrejelző kategóriá-

1. kép A vizsgált terület domborzatmodellje 
Fig. 1 Digital Elevation Model of the study area
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kat határozza meg. a 0 körüli értékek a semleges, jel-
lemző kapcsolat nélküli kategóriákat emelik ki. ezt 
követően a kontraszt értékét student-féle t-próbának 
vetik alá, hogy előbbi bizonytalansága mérhető le-
gyen. a vizsgálat eredményeit, azaz egyes bizonyító 
fedvények kategóriáinak előrejelző mértékét, dbf ki-
terjesztésű fájlban kapjuk meg bizonyító fedvény és 
tanulópont állomány felosztásban, melyet súlytáblá-
zatnak nevezünk.

a különböző bizonyító fedvények kategóriáihoz 
hozzárendelt súlyértékek a bizonyítékok (súlytáblá-
zatok) alapján összegzésre kerülnek a modellezési 
terület minden egyes elemén (pixel) és ezek alapján 
a vizsgálati terület minden pontjában egy utólagos 
valószínűségi érték (posterior probability) kerül 
meghatározásra. e 0 és 1 közötti intervallumban 
mozgó értékeket az emberi megtelepedés valószí-
nűségét jelző négy kategóriába (nagyon alacsony, 
alacsony, közepes, magas) kerülnek újraosztályo-
zásra. a modellezés végeredményét jelentős mó-
don befolyásoló, az előrejelző (közepes és magas) 
és nem előrejelző (nagyon alacsony és alacsony) ka-
tegóriák közötti határ minden esetben az előzetes 
valószínűségi érték volt. ennek célja, hogy a nem 
előrejelző zónába kerüljenek biztosan azok a terü-
letek, ahol a véletlenszerűnél alacsonyabb utólagos 
valószínűségi értékeket kaptunk. a belső határo-
kat (közepes–magas és nagyon alacsony–alacsony) 
személyes tapasztalat alapján állapítottam meg, fi -
gyelembe véve a régészetileg leginkább és legkevés-

bé érintett területek pontosabb lehatárolását.
ahhoz, hogy a régészeti lelőhelyek megjelené-

sének valószínűsége ábrázolhatóvá váljon érdemes 
részleteiben áttekinteni az előzetes (priori) és az 
utólagos (posteriori) valószínűségi értékek fogalmát, 
szerepét. ezek a viszonyszámok a tanulópontok (ré-
gészeti lelőhelyek) és fedvények (emberi megtele-
pedés környezeti és társadalmi aspektusai) közötti 
kapcsolatot fejezik ki. a priori valószínűség értéke 
megegyezik a tanulópontok számának és a model-
lezési terület méretének hányadosával. a különb-
ségértékek (c) meghatározásával azonban már bi-
zonyítékokkal rendelkezünk a tanulópontok és a 
bizonyító fedvények közötti kapcsolatra. az ekkor 
számítandó utólagos (posteriori) valószínűség érté-
ke az egyes fedvények súlyainak (W+, W-) és a pri-
ori valószínűségi érték logaritmusának összege. Így 
ahol e különbségértékek/súlyok összege pozitív, ott 
a posteriori értékek magasabbak a priorinál, és meg-
mutatják azokat a területeket, ahol további régészeti 
lelőhelyek előfordulása valószínűsíthető.

A felhasznált régészeti adatok

a régészeti adatok két forrásból származtak, egy-
részt a szakirodalmi adatokkal javított közhiteles 
nyilvántartásból, másrészt új, egységes szemléletű 
terepbejárásokból. a feldolgozás során az első szin-
ten (korok) helyezkedett el az őskor, szarmata kor, 
népvándorlás kor és középkor. a második szinten 

2. kép a szakirodalmi adatgyűjtés lelőhelyeinek korszakos megoszlása 
(1. szint: piros; 2. szint: kék; 3. szint: szürke – befoglaló kategóriák)

Fig. 2 Periodical distribution of literature-based archaeological database 
(1st level: red; 2nd level: blue; 3rd level: grey – higher levels are summarizing lower level site counts)
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(korszakok) a neolitikum, rézkor, bronzkor, vaskor, 
szarmata kor, avar kor, Árpád-kor és késő középkor. 
Míg a harmadik szinten (periódusok) minden ennél 
finomabb időbeli besorolás, mint például kora, kö-
zépső vagy késő Árpád-kor.

A szakirodalmi adatbázis esetében a kiinduló-
pontot a központi nyilvántartás régészeti lelőhely 
poligonjai jelentették a vizsgálathoz, melyek pon-
tosabb korszakolását szakirodalmi kutatás segítette.  
A déli területrészen ezt Füzesi András szakdolgoza-
ti terepbejárási adatai egészítettek ki (Füzesi 2009). 
Ezen adatok mellett az M3-as autópálya építését 
megelőző, 1992–93 között végzett terepbejárási ada-
tok újrahatározására is sor került. E gyűjtésből ös�-
szesen 233 téradattal rendelkező, illetve további 31 
téradat nélküli lelőhely vált ismertté. A lelőhelyek 
kiterjedésén belül nincs ismeretünk az egyes korsza-
kok térbeli és mennyiségi megoszlására (2–3. kép).

Az új terepbejárások egységes módszertani kere-
tek között zajlottak 2012–2015 között, melynek so-
rán egy 100×100 méteres virtuális négyzethálóban a 
terepbejárást egymással párhuzamos, 20–25 méte-

res sávokban, észak-déli vagy kelet-nyugati tengely 
mentén végeztük el a kutatási területen. A felszínen 
jelentkező minden régészeti korú lelet (kerámia, 
épülettörmelék, látható jelenségek) térbeli helyzetét 
rögzítettük kézi GPS készülékkel, a leleteket pedig 
az alapul szolgáló 100×100 m-es egységek szerint 
csomagoltuk el az egyes terepbejárási sávokban. Egy 
sávon gyűjtött leletanyag így egy 25×100 méteres 
területet „reprezentált”, az adatokból a leletanyag 
szóródásának intenzitás-térképe állítható elő (Mes-
terházy 2013).

A terepbejárások során elsősorban az északi, Pol-
gár-szigeten (Sümegi et al. 2005) található lelőhelyek 
vizsgálatát végeztük el, mert a szakirodalmi adat-
gyűjtés alapján itt jelentkeztek nagyobb bizonytalan-
ságok a régészeti lelőhelyek kiterjedésében és datá-
lásában. A terepi munka során összesen 88 ismert 
régészeti lelőhely területét vizsgáltuk meg és ponto-
sítottuk a kiterjedésüket, ami az ismert lelőhely-ál-
lomány közel 38%-a. További 17 új lelőhely azono-
sítása történt meg. A terepi munka során összesen 
17228 kerámia- és kőtöredéket gyűjtöttünk össze a 

3. kép A szakmai adatgyűjtés lelőhely-állománya 
Fig. 3 Spatial distribution of literature-based  

archaeological database

4. kép Az új terepbejárások lelőhely-állománya 
Fig. 4 Archaeological site database based on new field 

surveys (2012–2015)
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fent említett, illetve további, mintegy 1300 darabot 
egyéb módszertan alkalmazása során.1

A gyűjtött leletanyag megoszlását tekintve ki-
emelkednek darabszámban az őskori (20,7%) és 
késő neolitikumból (18,3%) származó töredékek, 
hangsúlyos továbbá a neolitikum (7,6%), középső 
neolitikum (9,42%), bronzkor (7,1%), szarmata kor 
(5,2%) és az Árpád-kor (10,4%) darabszáma. A to-
vábbi korszakok, periódusok (2–3. szint) darabszá-
ma, súlya jellemzően a teljes gyűjtött anyag 0–3%-át 
éri el. Kiemelendő a rézkor, vaskor, gepidák, avar kor 
és a késő középkor leletanyagának alacsony darab- és 
sávszáma, amely jól mutatja az egyes korszakok tere-
pi azonosíthatóságát, illetve a terepbejárási anyagok 
pontos keltezési lehetőségeit (4–5. kép).

szakirodalmi 
adatok

új  
terepbejárások

neolitikum 758 871
rézkor 340 323
bronzkor 493 730
vaskor 293 566
szarmata kor 773 944
avar kor 140 289
Árpád-kor 352 752
késő középkor 205 473
összesen 3354 4948

5. kép Tanulópontok korszakos megoszlása  
a szakirodalmi és az új terepbejárások esetén 

Fig. 5 Distribution of training points based on  
literature research and new field surveys

A prediktív modellezéshez az egyes modellezett kor-
szakok szerinti bontásban leválogatásra került min-
den olyan sáv, amely az adott korszak leletanyagát 
tartalmazta. Ezt követően a terepbejárás alapegysé-
gét jelentő 100×25 méteres sávok mindegyikében 
leválogattam a leletek által „érintett” sávrészeket a 
pontosabb térbeli meghatározás érdekében. Ennek 
során a 100×25 méteres sávok közvetlen környezeté-
ben lévő régészeti leleteket jelző pontokat kijelölve, 
azok köré 30 méteres puffer zónát szerkesztettem. 
Ezeket korszakonként egyesítettem, a kisméretű bel-
ső „lyukakat” megszűntettem és az összevont poli-
gonok határvonalait simítottam. Figyelembe véve 
a terepbejárás 20–25 méteres sávtávolságát, a 30 
méteres pufferzóna biztosította az egymás melletti 
sávokban megjelenő azonos korszakú leletek egy-
befüggő térbeli kiterjedésének lehatárolását. Az így 

létrejövő korszakos lelőhely-kiterjedések segítségé-
vel kijelöltem a tájban azokat a területeket, ahol az 
adott korszak régészeti leletanyaga előkerült, tehát 
azok az adott időszakban feltételezhetően használat-
ban voltak. E területkijelölési rendszer előnye, hogy 
a lelet nélküli sávrészek nem kerültek be a korszak 
szerinti lelőhely-kiterjedések közé, így az azonosított 
leletszóródás térbeli lehatárolása is pontosabbá vált.

A régészeti adatgyűjtések alapján legnagyobb 
számban őskori lelőhelyeket ismerünk a vizsgálati 
területről, melyek döntő többségén a neolitikum va-
lamely periódusa is megtalálható. A rézkori és bronz-
kori lelőhelyek hasonló számarányban jelentkeztek 
(~60 lelőhely), míg a vaskor időszakára már jelentő-
sen csökken az ismert lelőhelyek száma. A finomabb 
időbeli bontás (3. szint – periódusok) megjelenése is 
szórványossá válik a neolitikumot követően.

A szarmata korból ismét nagyszámú lelőhelyről 
van adatunk, azonban jelentős visszaesés tapasztal-
ható a népvándorlás korában. A középkori lelőhelyek 
számaránya a szarmata kort közelíti, ugyanakkor 
ezek döntő többségén sem ismerünk finomabb kor-
szakolást. A fenti adatok alapján régészeti lelőhelyek 
döntő többsége több korszakban lakott. A 2. szintű 
korszakos adattal rendelkező régészeti lelőhelyekre 
(188 db) átlagosan 2,53 korszak jutott.

A bizonyítékok súlya módszer a régészeti lelő-
helyek pontszerű térinformatikai megjelenítését 
kívánja meg (Sawatzky et al. 2010). A szakirodalmi 
adatgyűjtés esetén az ismert régészeti lelőhely, míg az 
új terepbejárások esetén a korszakos lelőhely kiterje-
dések poligonjain belül helyeztem el véletlenszerűen 
pontokat. A saját fejlesztésű képlet célja, hogy a mo-
dellezéshez használt ArcSDM szoftver ajánlásainak 
megfelelően kistáji vagy mikroregionális léptékben a 
tanulópont-állományt 1000 alatt tartsa (Sawatzky et 
al. 2010, 17), egyúttal ugyanakkor a lelőhelyeket ki-
sebb mértékben a leletintenzitás, nagyobb mértékben 
kiterjedésük alapján differenciálja: ahol a = poligon 
mérete [m2] – régészeti lelőhely vagy korszakos lelő-
hely, b = egységben gyűjtött kerámia száma (új terep-
bejárások esetén leletintenzitás figyelembe vételére).

Fontos rámutatni arra, hogy a szakirodalmi 
adatgyűjtés eredményeként rendelkezésre álló poli-
gonok esetében nincs ismeretünk az egyes korsza-
kok pontos térbeli elterjedéséről. A tanulópontok 
véletlenszerű elhelyezésekor ezért igen valószínű, 
hogy olyan helyre is kerültek tanulópontok, melyek 
a modellezendő korszakban nem voltak „lakot-
tak”. Az adatbázis fent említett jellemzőinek isme-
retében ezt a hibalehetőséget nem lehet kiszűrni.  
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Az új terepbejárások kapcsán azonban tanulópontok 
csak az adott korszakba tartozó leletek környékén 
fordulhatnak elő. A modellezés során használandó  
eltérő pontállományok így lehetőséget nyújtanak 
arra, hogy számarányokkal legyen kifejezhető a ré-
gészeti adatok pontosságából fakadó teljesítmény-
változás a prediktív modellekben.

Mindegyik pontállományt a neolitikum, réz-
kor, bronzkor, vaskor, szarmata kor, avar kor, Ár-
pád-kor és késő középkor emlékanyagát tartalmazó 
poligonokon belül helyeztem el, amely összesen 16 
shapefájlt eredményezett (5. kép). 

Bizonyító fedvények kiválasztása

A bizonyító fedvények olyan raszteres térinforma-
tikai állományok, melyek az emberi megtelepedést 
befolyásoló tényezőket ábrázolják. Ezek éppúgy be-
mutathatják a természetföldrajzi környezet egy sze-
letét, mint az adott korszak társadalmi vagy kultu-
rális aspektusait. Az ArcSDM program alkalmazása 
során a bizonyító fedvényeken jelentkező adatokat 
maximum 8–10 kategóriába szükséges sorolni. Ezek 
tesztelése és kiválasztása során tekintettel kellett len-
ni a bizonyítékok súlya módszer egyik alapfeltevésé-
re is, miszerint a bizonyító fedvényeknek egymástól 
függetlennek kell lennie (Sawatzky et al. 2010).

A korábbi modellezések során hazai környe-
zetben alkalmazott fedvények mellett további le-
hetséges bizonyító fedvények tesztelése a síkvidéki 
környezetben is haszonnal alkalmazható fedvények 
meghatározását célozta. E rétegek egy részében ki-
emelt szerepe van a digitális domborzatmodellnek, 
ami ezen alföldi jellegű területen a kisméretű magas-
ságkülönbségek miatt igen egyöntetű eredményeket 
hozott az alkalmazott algoritmus ellenére. A digitális 
domborzatmodellt az 1:10000-es topográfiai térké-
pek szintvonalaiból ArcGIS szoftverkörnyezetben a 
Topo to Raster parancs segítségével készült.

Ebből következően a lehetséges bizonyító fed-
vények egy részéről már a tesztelés megkezdésekor 
feltételezhető volt, hogy az nem fogja teljesíteni az 
egymástól független adatok kitételét. A talajtani, 
földtani, kitettségi és legkisebb költségű úthálózat-
ból származó bizonyító fedvények ebből a szem-
pontból kiemelt helyzetben voltak.

A lejtőkategóriák (Burrough, McDonell 1998) 
lényegében csak a magaspartok meghatározására 
voltak alkalmasak, a modellezési terület legalább 
90%-a a valósággal megegyezően sík területként 
jelentkezett, így elvetésre került. Hasonlóan lé-

nyegi különbségek nélküli eredményeket hozott 
az égboltláthatóság (Sky View Factor; Boehner, 
Antonic 2009) (98,2–100% közötti intervallum) és 
a hőterhelés (Heat Load Index; Evans et al. 2018) 
állománya, ahol csak a mélyebb meanderekben 
és kiemelkedő hátakon jelentkezett elenyésző kü-
lönbség. A szelesség (Wind Effect/Leeward Index; 
Boehner, Antonic 2009) meghatározása is nagyrészt 
hasonló eredményekkel járt, figyelembe véve, hogy 
ebben az esetben még az uralkodó szélirány isme-
rete sem volt biztosított. A felszínformák megha-
tározása során az újonnan tesztelt algoritmus négy 
zónára (Topographic Position Index; Jennes 2006a), 
míg a korábban használt algoritmus 10 (Landform 
Classification; Jennes 2006a) zónára osztotta a tájat. 
A vizesség (Wetness Index; Sørensen et al. 2006) és 
a nedvesség (Compound Topographic Index; Evans 
et al. 2018) index fedvényei döntően csak a skálá-
jukban mutattak eltérő értékeket. A legkisebb költ-
ségű úthálózat elvi gerinchálózatához hét perc alatt 
(~500 méter domborzattól függően) megtehető zó-
nákat határoztam meg (GRASS GIS r.cost: Neteler, 
Mitasova 2008; Mesterházy 2017). 

A modellezéshez felhasználandó bizonyí-
tó fedvények függetlenségét (Snedecor, Cochran 
1986; Bonham-Carter 1994; Agterberg, Cheng 
2002; Nykänen, Salmirinne 2007) az ArcGIS szoft-
ver Band Collection Statistics parancsával vizsgál-
tam meg. A korrelációs mátrix páronként vizsgálja 
a fedvények közötti kapcsolat mértékét, melynek so-
rán a két fedvényen lévő cellákat egyesével vizsgálva 
keresi az azonos értékek megjelenését. A korreláció 
értéke egy mértékegység nélküli szám az [-1;1] in-
tervallumon. A jelen a vizsgálat során szubjektív 
módon a [-0.2;0.2] intervallum értékeit tekintettem 
függetlennek, amely egyrészt az adatok előzetes át-
tekintése után az optimális 5–8 bizonyító fedvény 
kiválasztását tette lehetővé, másrészt a több esetben 
domborzatmodellen alapuló, vagy azzal kapcso-
latot mutató fedvények között mégis lehetővé tett 
kisméretű átfedést. A korrelációs mátrix (6. kép), 
megerősítette a vizuális „benyomásokat” és egy 
manuális folyamat során kerültek kiszűrésére az 
egymással szoros kapcsolatot mutató fedvények a 
vonatkozó értékek alapján.

A két felszínformát ábrázoló fedvény között nagy-
arányú egyezés állt fenn, a 10 kategóriás változatot 
választottam ki nagyobb részletessége miatt. Mind-
két felszínmozgalmassági (Surface Roughness; Jennes 
et al.), a szelességi, rögösségi (Melton Ruggedness In-
dex; Melton 1965; Terrain Ruggedness Index; Riley  
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et al. 1999) réteg további egyezést mutatott, így 
azok is kizárásra kerültek. A hőterhelés és kitettség 
(Aspect; Burrough, McDonell 1998) térképei között 
is jelentős azonosság mutatható ki a számítási algo-
ritmusok hasonlósága miatt, a hőterhelés további 
rétegekkel mutatott kisfokú egyezése miatt hasonló-
képpen kihagyásra került. A nedvesség index és rö-
gösség index hasonlóképpen egymással és a vizesség 
fedvénnyel is számottevő egyezést mutattak, így eze-
ket sem lehetett együttesen felhasználni.

A hazai környezetben készített prediktív model-
lek kapcsán korábban kizárólag környezeti adatokat 
tartalmazó fedvényeket alkalmaztunk, azaz a mo-
dellezés során az emberi tényező csak érintőlegesen 
került a modellezésbe. A prediktív modellek egyik 
jellemző kritikájaként (Verhagen 2007, 17) is emlí-
tett probléma kiküszöbölésére a mintaterület általá-
nos, korszaktól független fő „közlekedési” hálózatát 
is integráltam.

A CAESAR-LISFLOOD szoftver (van de Wiel et 
al. 2007; CAESAR; Couldhard et al. 2013; Lowry et 
al. 2014) használatával árvíz és csapadékhullási mo-
dellt készítettem a mintaterületen az időszakosan 
vagy állandóan vízzel borított térszínek lehatárolásá-
ra. Ezt követően egy 1×1 km-es szabványközű pont-

hálót illesztettem a mintaterületre, melynek minden 
pontját legkisebb költségű úthálózattal összekötöt-
tem egymással, majd leválogattam a leggyakrabban 
használt 10%-nyi útvonalat. Így kijelölve egy olyan 
elvi „gerinchálózatot”, amely korszaktól függetlenül 
a mintaterület fő közlekedési útvonalait jelentette 
(Mesterházy 2017).

A megmaradó hat, egymással nem korreláló 
bizonyító fedvény között már nem maradt kimu-
tatható kapcsolat, így ezeket a rétegeket egymástól 
függetlennek tekintettem. A modellezéshez így a 10 
kategóriás felszínformákat, földtant (Gyalog et al. 
2004), kitettséget, legkisebb költségű úthálózat zóná-
it, talajtant és vizességi indexet ábrázoló fedvényeket 
választottam ki (7–12. kép).

Modellváltozatok

A régészeti adatok és a bizonyító fedvények kiválasz-
tása után a tanulmány célkitűzéseinek megfelelően 
négy különböző változatban készült prediktív mo-
dell. Minden modellváltozatban szerepelt a bizonyító 
fedvények közül a 10 kategóriás felszínformákat, föld-
tant, kitettséget, talajtant és vizességi indexet ábrázo-
ló fedvény. A legkisebb költségű úthálózat bizonyító 

réteg-
szám

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

felszínformák – 4 kat. 1 1

felszínformák – 10 kat. 2 0,77 1

felszínmozgalmasság 100 m 3 0,s45 0,58 1

felszínmozgalmasság 500 m 4 0,35 0,27 0,17 1

földtan 5 0,01 0,03 0,02 0,03 1

hőterhelés 6 0,01 -0,01 0,01 0,04 -0,07 1

kitettség 7 0 -0,01 0,01 0,02 -0,04 0,64 1

legkisebb költségű úthálózat 8 0,02 0,03 0,04 0,18 -0,1 0,06 0,04 1

lejtőkategória 9 -0,02 -0,06 0,01 0,12 -0,13 0,15 0,07 0,12 1

nedvességi index 10 -0,25 -0,23 -0,2 -0,13 0,18 -0,18 -0,04 -0,14 -0,25 1

rögösség 1 11 0,05 -0,01 0,03 0,11 -0,18 0,22 0,05 0,14 0,54 -0,62 1

rögösség 2 12 -0,23 -0,34 -0,28 0,01 -0,18 0,18 0,06 0,09 0,5 -0,28 0,62 1

szelesség 13 0,49 0,53 0,33 0,15 0,05 -0,33 -0,28 -0,1 -0,12 -0,12 -0,06 -0,31 1

talajtan 14 0 -0,01 -0,02 -0,09 0,19 -0,02 -0,02 -0,16 -0,16 0,1 -0,15 -0,15 -0,02 1

vizesség 15 -0,07 -0,03 -0,03 -0,07 0,15 -0,22 -0,02 -0,09 -0,16 0,69 -0,69 -0,45 0 0,09 1

6. kép A bizonyító fedvények korrelációs mátrixa, szürkével kiemelve a túlzott azonosság értékeit. A bizonyító fedvé-
nyek neve és azonosítószáma az első két oszlopban található. A fedvényekre utaló azonosítószám soronként és oszlo-

ponként azonos, két fedvény korrelációs értéke adott sor és oszlop metszésében azonosítható 
Fig. 6 Correlation matrix of evidential themes, large correlations are highlighted with grey. The name of evidential 

themes and their identification number can be found in the first two columns. The identification number is identical  
in the headlines and in the second column. Correlation value of two evidential themes can be found in the intersection 

of the certain row and column accordingly
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7. kép A modellezéshez felhasznált felszínformák fedvény  
Fig. 7 Landform classification evidential theme map

8. kép A modellezéshez felhasznált földtani fedvény 
Fig. 8 Geological evidential theme map

9. kép A modellezéshez felhasznált kitettség fedvény 
Fig. 9 Aspect evidential theme map

10. kép A legkisebb költségű úthálózatok fedvény 
Fig. 10 Evidential theme map of least-cost-path network
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fedvénye két esetben a modellezés részét képezte, 
hogy az „emberi faktor” hatása is vizsgálható legyen. 
A régészeti adatok pontosságának hatását a szak-
irodalmi adatgyűjtés eredményeképpen létrejövő  
lelőhely-állomány és a 2012–2015 között egységes 
szemlélettel folytatott terepbejárások tanulópont ál-
lományaival külön-külön készített modellváltozatok 
ellenőrizték.

A prediktív modellek így összesen négy változat-
ban a neolitikum, rézkor, bronzkor, vaskor, szarmata 
kor, avar kor, Árpád-kor és késő középkor idősza-
kaira (8 db) készültek el, melyekből változatonként 
egy összevont modellt állítottam elő a korszakos 
fedvényeken jelentkező legmagasabb pixelértékek 
leválogatásával. Így 36 (4×(8 korszakos + 1 össze-
vont)) prediktív régészeti modell előállítása történt 
meg (13. kép).

Az elkészült modellek utólagos (posteriori) va-
lószínűségi értékei egységes szemléletű újraosztá-
lyozást igényeltek mind a négy modellváltozatban, 
hogy egyértelműen elkülöníthető és összehasonlít-
ható kategóriákba kerüljenek. Az újraosztályozás 
során nagyon alacsony, alacsony, közepes és magas 
valószínűségi kategóriákba soroltam az utólagos 
valószínűségi értékeket. A modellezés végeredmé-

nyét jelentős módon befolyásoló előrejelző (köze-
pes és magas) és nem előrejelző (nagyon alacsony 
és alacsony) kategóriák közötti határ minden eset-
ben az előzetes (priori) valószínűségi érték volt. Így 
biztosíthatóvá vált, hogy mindazon területek, ahol 
a tanulópontok és a régészeti lelőhelyek előfordu-
lásának valószínűsége a véletlenszerűnél alacso-
nyabb, azok a nem előrejelző zónákba kerüljenek. 
A belső zónahatárokat (nagyon alacsony–alacsony 
és közepes–magas) személyes tapasztalat alapján 
állapítottam meg az előzetes (priori) valószínűségi 
érték 40%-ban, illetve 300%-ban figyelembe véve a 
régészetileg leginkább és legkevésbé érintett terüle-
tek pontosabb lehatárolását.

modell verzió régészeti adatok
legkisebb költségű 

út fedvény
v1 szakirodalmi nem
v2 szakirodalmi igen
v3 új terepbejárás nem
v4 új terepbejárás igen

13. kép Modellváltozatok adattartalma 
Fig. 13 Datasets used for different model variants

11. kép A modellezéshez felhasznált talajtani fedvény  
Fig. 11 Pedological evidential theme map

12. kép A felhasznált vizesség index fedvény 
Fig. 12 Evidential theme map of wetness index
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terület % tanulópont/lelet % pozitív-negatív előrejelző rendszer

ne
ol

iti
ku

m

valószínűség v1 v2 v3 v4 v1 v2 v3 v4 v1 v2 v3 v4
nagyon alacsony 48,46 53,33 57,82 62,85 8,6 6,88 8,15 7,12 terület% 67,03 70,02 72,17 75,31
alacsony 18,57 16,69 14,36 12,47 10,98 11,24 9,3 9,87 tanulópont % 19,58 18,12 17,45 16,99
közepes 22,35 17,35 17,76 13,52 40,21 31,48 31,23 22,62 terület% 32,97 29,98 27,83 24,69
magas 10,61 12,63 10,07 11,16 40,21 50,4 51,32 60,39 tanulópont % 80,42 81,88 82,55 83,01
összesen 100 100 100 100 100 100 100 100

ré
zk

or

valószínűség v1 v2 v3 v4 v1 v2 v3 v4 v1 v2 v3 v4
nagyon alacsony 52,64 56,36 69,96 67,17 7,65 4,71 7,74 4,02 terület% 69,24 71,18 80,68 77,57
alacsony 16,6 14,82 10,71 10,4 12,35 13,53 8,36 5,88 tanulópont % 20 18,24 16,1 9,91
közepes 23,29 18,01 12,01 11,84 50 35,88 24,46 17,03 terület% 30,76 28,82 19,32 22,43
magas 7,46 10,81 7,32 10,59 30 45,88 59,44 73,07 tanulópont % 80 81,76 83,9 90,09
összesen 100 100 100 100 100 100 100 100

br
on

zk
or

valószínűség v1 v2 v3 v4 v1 v2 v3 v4 v1 v2 v3 v4
nagyon alacsony 52,49 57,39 62,58 66,16 6,72 5,85 7,68 8,92 terület% 68,61 70,92 76,61 76,75
alacsony 16,12 13,54 14,03 10,59 12,63 8,87 10,01 6,31 tanulópont % 19,35 14,72 17,7 15,23
közepes 20,41 15,84 13,84 11,92 32,59 26,01 20,58 16,05 terület% 31,39 29,08 23,39 23,25
magas 10,98 13,24 9,56 11,33 48,07 59,27 61,73 68,72 tanulópont % 80,65 85,28 82,3 84,77
összesen 100 100 100 100 100 100 100 100

va
sk

or

valószínűség v1 v2 v3 v4 v1 v2 v3 v4 v1 v2 v3 v4
nagyon alacsony 54,45 60,29 64,84 70,14 6,83 5,12 4,77 3,36 terület% 71,19 72,42 75,24 79,26
alacsony 16,74 12,12 10,4 9,11 12,63 10,58 5,65 5,83 tanulópont % 19,45 15,7 10,42 9,19
közepes 19,12 14,72 14,29 9,97 32,42 22,87 26,86 18,9 terület% 28,81 27,58 24,76 20,74
magas 9,69 12,86 10,48 10,78 48,12 61,43 62,72 71,91 tanulópont % 80,55 84,3 89,58 90,81
összesen 100 100 100 100 100 100 100 100

sz
ar

m
at

a 
ko

r

valószínűség v1 v2 v3 v4 v1 v2 v3 v4 v1 v2 v3 v4
nagyon alacsony 51,9 56,35 56,39 62,09 10,22 6,99 6,99 6,67 terület% 66,56 70,33 73,32 74,45
alacsony 14,65 13,98 16,93 12,35 8,8 8,02 11,23 8,47 tanulópont % 19,02 15,01 18,22 15,15
közepes 21,88 15,88 16,91 13,71 40,88 26,91 32,1 25,11 terület% 33,44 29,67 26,68 25,55
magas 11,56 13,79 9,77 11,84 40,1 58,09 49,68 59,75 tanulópont % 80,98 84,99 81,78 84,85
összesen 100 100 100 100 100 100 100 100

av
ar

 k
or

valószínűség v1 v2 v3 v4 v1 v2 v3 v4 v1 v2 v3 v4
nagyon alacsony 56,15 63,88 70,99 75,16 9,29 9,29 4,5 3,81 terület% 74,54 78,22 78,81 80,35
alacsony 18,39 14,33 7,82 5,2 15,71 11,43 8,3 1,73 tanulópont % 25 20,71 12,8 5,54
közepes 14,48 12,42 14,06 9,77 15,71 15 21,45 20,76 terület% 25,46 21,78 21,19 19,65
magas 10,98 9,37 7,13 9,87 59,29 64,29 65,74 73,7 tanulópont % 75 79,29 87,2 94,46
összesen 100 100 100 100 100 100 100 100

Ár
pá

d-
ko

r

valószínűség v1 v2 v3 v4 v1 v2 v3 v4 v1 v2 v3 v4
nagyon alacsony 48,72 53,42 55,42 63,34 6,29 6,29 3,19 4,7 terület% 66,21 66,66 70,35 73,57
alacsony 17,49 13,24 14,93 10,23 9,71 7,43 12,1 4,7 tanulópont % 16 13,71 15,29 9,4
közepes 22,54 20,62 19,58 15,03 40 36,57 29,39 27,38 terület% 33,79 33,34 29,65 26,43
magas 11,25 12,72 10,07 11,39 44 49,71 55,32 63,22 tanulópont % 84 86,29 84,71 90,6
összesen 100 100 100 100 100 100 100 100

ké
ső

 k
öz

ép
ko

r

valószínűség v1 v2 v3 v4 v1 v2 v3 v4 v1 v2 v3 v4
nagyon alacsony 55,19 61,31 63,66 66,04 5,37 5,85 7,19 7,82 terület% 71 79,74 77,41 77,15
alacsony 15,81 18,44 13,75 11,11 7,32 15,61 9,94 9,09 tanulópont % 12,68 21,46 17,12 16,91
közepes 18,72 13,07 12,1 11,42 44,88 39,51 19,45 18,18 terület% 29 20,26 22,59 22,85
magas 10,28 7,19 10,49 11,42 42,44 39,02 63,42 64,9 tanulópont % 87,32 78,54 82,88 83,09
összesen 100 100 100 100 100 100 100 100
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t valószínűség v1 v2 v3 v4 v1 v2 v3 v4 v1 v2 v3 v4
nagyon alacsony 25,22 36,58 36,53 45,25 0,52 0,34 0,81 1,1 terület% 48,41 55,24 54,37 59,36
alacsony 23,19 18,65 17,84 14,11 2,73 1,79 2,14 2,23 tanulópont % 3,25 2,13 2,95 3,33
közepes 28,58 23,03 24,67 19,44 17,36 12,27 14,18 10,09 terület% 51,59 44,76 45,63 40,64
magas 23,01 21,73 20,96 21,2 79,39 85,59 82,87 86,59 tanulópont % 96,75 97,87 97,05 96,67
összesen 100 100 100 100 100 100 100 100
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terület % tanulópont/lelet % pozitív-negatív előrejelző rendszer

ös
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valószínűség v1 v2 v3 v4 v1 v2 v3 v4 v1 v2 v3 v4
nagyon alacsony 25,22 36,58 36,53 45,25 0,38 0,08 3,76 2,76 terület% 48,41 55,24 54,37 59,36
alacsony 23,19 18,65 17,84 14,11 5,67 1,23 5,6 6,98 tanulópont % 6,06 1,3 9,36 9,74
közepes 28,58 23,03 24,67 19,44 18,48 12,96 32,52 25 terület% 51,59 44,76 45,63 40,64
magas 23,01 21,73 20,96 21,2 75,46 85,74 58,13 65,26 tanulópont % 93,94 98,7 90,64 90,26
összesen 100 100 100 100 100 100 100 100
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valószínűség v1 v2 v3 v4 v1 v2 v3 v4 v1 v2 v3 v4
nagyon alacsony 25,22 36,58 36,53 45,25 2,06 1,58 2,19 2,05 terület% 48,41 55,24 54,37 59,36
alacsony 23,19 18,65 17,84 14,11 5,34 6,09 3,91 3,61 tanulópont % 7,4 7,68 6,09 5,65
közepes 28,58 23,03 24,67 19,44 25,93 19,77 18,01 15,46 terület% 51,59 44,76 45,63 40,64
magas 23,01 21,73 20,96 21,2 66,67 72,55 75,9 78,88 tanulópont % 92,6 92,32 93,91 94,35
összesen 100 100 100 100 100 100 100 100

14. kép A modellváltozatok (v1–v4) összefoglaló statisztikája a terület és tanulópontok megoszlásának tekintetében  
Fig. 14 Summary statistics of model variants (v1–v4) based on area and training point distribution

Az újraosztályozást követően újból megvizsgál-
tam a bemeneti adatok függetlenségét a feltételes 
függetlenség arányával (Conditional Independence 
(CI) ratio: Bonham-Carter 1994, 315; Schmitt 2010) 
és az Agterberg-Cheng teszttel (Agterberg, Cheng 
2002). A 32 korszakos modell közül minimális – 
az eredmények megbízhatóságát nem befolyáso-
ló függőség – csak 4 modellnél volt felismerhető.  
A fentiekből következően a modellezési eredmények 
megfelelnek a bizonyítékok súlya módszer feltételes 
függetlenség alapfeltételének, valamint, hogy a teljes 
modellezési folyamat a felhasznált adatok (négy mo-
dellváltozat) kivételével azonos, így a kapott adatok 
összehasonlíthatóvá és a kérdésfeltevések megvála-
szolhatóvá váltak.

A modellezés ellenőrzése és eredményei

Az irodai ellenőrzés

Az irodai ellenőrzés során a 4 valószínűségi kate-
góriába újraosztályozott prediktív modellek mind-
egyikén (36 db) megvizsgáltam a valószínűségi 
kategóriák terület alapú eloszlását, illetve a model-
lezéshez használt tanulópontok megoszlását az egyes 
kategóriák között. Ezt a holland mintára kialakított 
(Verhagen 2007) „pozitív-negatív előrejelző rend-
szer” eredményei egészítik ki, ahol a nagyon ala-
csony és alacsony, illetve a közepes és magas ka-
tegóriák terület és tanulópont megoszlási értékei 
kerültek összegzésre. Ezt követően meghatároztam a 
nemzetközi viszonylatban a modellek teljesítményé-
nek mérésére használt Kvamme-féle alkalmazható-
sági (gain) értéket (Kvamme 1998, 329), valamint az 
indikatív értéket (Deeben et al. 1997).

G = 1 – zóna aránya a teljes területhez képest
adott zónán lévő lelőhelyek aránya  

az összes lelőhelyhez képest

v1 változatok – szakirodalmi adatok legkisebb 
költségű úthálózat fedvény nélkül
A különböző korszakos prediktív modellek (2. szint) 
esetében nagyon alacsony zóna a vizsgálati terület 
48–56%-át tette ki, melyen a tanulópontok 5–9%-a  
helyezkedett el. Az alacsony és közepes zónák területe 
14–26% között váltakozott, míg a magas zóna 7–12%  
területű volt. A tanulópontok további 7–15%-a az 
alacsony zónában, 15–50%-a a közepes, míg 30–
60%-a a magas zónában helyezkedett el. Az össze-
vont modellváltozat esetében 25–23–28–23%-nyi te-
rületen a vonatkozó tanulópont állomány (3348 db) 
2–5–26–67%-os megoszlásban jelentkezett. A magas 
zónák Kvamme-féle viszonyszáma 0,7–0,81 között 
változott (14–16. kép; 23. kép).
v2 változatok – szakirodalmi adatok legkisebb 
költségű úthálózat fedvénnyel
A különböző korszakos prediktív modellek (2. szint) 
esetében nagyon alacsony zóna a vizsgálati terület 
53–64%-át tette ki, melyen a tanulópontok 4–9%-a 
helyezkedett el. Az alacsony és közepes zónák terü-
lete 12–20% között váltakozott, míg a magas zóna 
7–14% területű volt. A közepes és magas előrejelző 
zónák területe 21–33% között váltakozott, melyen a 
tanulópontok 78–85%-a helyezkedett el. Az össze-
vont modellváltozat esetében 36–18–23–21%-nyi te-
rületen a vonatkozó tanulópont állomány (3348 db) 
2–6–20–72%-os megoszlásban jelentkezett. A magas 
zónák Kvamme-féle viszonyszáma 0,74–0,85 között 
változott (14. kép, 17–18. kép, 23. kép).
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15. kép A prediktív modellezés eredményei v1 modellváltozatban a neolitikumtól a vaskorig 
Fig. 15 Results of predictive modelling (v1 model variant) from the Neolithic to the Iron Age
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16. kép A prediktív modellezés eredményei v1 modellváltozatban a szarmata kortól a késő középkorig 
Fig. 16 Results of predictive modelling (v1 model variant) from the Sarmatian Age to the Late Middle Ages
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17. kép A prediktív modellezés eredményei v2 modellváltozatban a neolitikumtól a vaskorig 
Fig. 17 Results of predictive modelling (v2 model variant) from the Neolithic to the Iron Age
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18. kép A prediktív modellezés eredményei v2 modellváltozatban a szarmata kortól a késő középkorig 
Fig. 18 Results of predictive modelling (v2 model variant) from the Sarmatian Age to the Late Middle Ages
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v3 változatok – új terepbejárási adatok legkisebb 
költségű úthálózat fedvény nélkül
A különböző korszakos prediktív modellek (2. szint) 
esetében nagyon alacsony zóna a vizsgálati terület 
55–71%-át tette ki, melyen a tanulópontok 3–8%-a 
helyezkedett el. Az alacsony és közepes zónák te-
rülete 10–20% között váltakozott, míg a magas 
zóna 7–10% területű volt. A tanulópontok további 
5–12%-a az alacsony zónában, 21–32%-a a közepes, 
míg 50–65%-a a magas zónában helyezkedett el.  
Az összevont modellváltozat esetében 36–18–24–
21%-nyi területen a vonatkozó tanulópont állo-
mány (4941 db) 2–4–18–76%-os megoszlásban 
jelentkezett. A magas zónák Kvamme-féle viszony-
száma 0,8–0,89 között változott (14. kép, 19–20. 
kép, 23. kép).

v4 változatok – új terepbejárási adatok legkisebb 
költségű úthálózat fedvénnyel
A különböző korszakos prediktív modellek (2. szint) 
esetében nagyon alacsony zóna a vizsgálati terület 
62–75%-át tette ki, melyen a tanulópontok 3–9%-
a helyezkedett el. Az alacsony és közepes zónák 
területe 5–14% között váltakozott, míg a magas 
zóna 10–11% területű volt. A tanulópontok további 
2–10%-a az alacsony zónában, 16–27%-a a köze-
pes, míg 60–74%-a a magas zónában helyezkedett 
el. Az összevont tmax modellváltozat esetében 45–
14–19–21%-nyi területen a vonatkozó tanulópont 
állomány (4941 db) 2–4–15–79%-os megoszlásban 
jelentkezett. A magas zónák Kvamme-féle viszony-
száma 0,8–0,87 között változott (14. kép; 21–22. 
kép; 23. kép).

Ellenőrzés terepbejárási adatokkal

Az újonnan gyűjtött terepbejárási adatokat, terep-
bejárási módszertől függetlenül, pontos korszakolás 
hiányában csak az összevont (tmax) típusú model-
lekkel lehetett összevetni. A 2012–2015 közötti új 
terepbejárások során gyűjtött teljes régészeti korú 
leletanyag (19609 db) megoszlása egységes képet 
mutat, a leletek 96,7–97,8%-a található a közepes 
és magas előrejelző zónák területén. A közepes és 
magas zónák közötti megoszlás is hasonló léptéket 
mutat, a vizsgált pontállomány kismértékű magas 
zónába tolódását a legkisebb költségű út fedvény 
alkalmazása okozott (14. kép).

A modellezés során fel nem használt 1304 – ex-
tenzív bejárások során gyűjtött – régészeti korú lelet 
megoszlása is változatos képet mutat. Modelltípustól 
függően az előrejelző kategóriák 40–52%-nyi terüle-

tén azonosítható a leletek 90–99%-a. Ugyanakkor a 
közepes és magas kategóriák között eltolódik az arány 
és az új terepbejárások modellváltozatainál (v3, v4) a 
leletek 58–65%-a kerül a magas zónába (14. kép).

A modellezés értékelése

A v1 modellváltozatot (szakirodalmi adatok legkisebb 
költségű úthálózat nélkül) joggal tekinthetjük kiindu-
lási pontnak, hiszen a bizonyító fedvények és a régé-
szeti adatbázis előállítása bármilyen magyarországi 
terület esetében lehetséges, jelentősebb anyagi és idő-
beli ráfordítást nélkül. E korszakos modellek esetében 
megfigyelhető, hogy az előrejelző kategóriák (közepes 
és magas zónák) teljes modellezési terület 25–33%-át 
foglalják el, melyen a tanulópontok 75–88%-a találha-
tó. Az összevont modell esetében ez az arány 52–97%, 
azaz a vizsgált terület 52%-án a terepbejárások során 
gyűjtött összes kerámia 97%-a megfelelő (közepes és 
magas) zónákban helyezkedett el. A kutatás korábbi 
fázisaiban készített modellek eredményével összevet-
ve megállapítható, hogy az előrejelző zónák területé-
nek kis méretű növekedése mellett a terepbejáráson 
gyűjtött leletanyag döntő többsége a megfelelő zónák-
ban helyezkedett el, azaz a modellezés kiindulási álla-
pota is az eddig készített modelleknél jobb volt (Mes-
terházy et al. 2017, 321, 1. táblázat).

A v1 és v2, valamint a v3 és v4 modellváltoza-
tok páronkénti összevetésével vizsgálható a legki-
sebb költségű úthálózatok fedvény, mint az „emberi 
faktor” beépítésének hatása. A korszakos 2. szintű 
modellek esetében megfigyelhető a fedvény alkal-
mazása esetén, hogy az alacsony és közepes zónák 
területe csökken, míg a nagyon alacsony és magas 
zónák területe emelkedik, e változás jellemzően ±5% 
alatt marad. Az összevont modellek esetében 9, illet-
ve 11%-kal emelkedik a nagyon alacsony kategória 
területe, miközben a többi kategória mérete csökken 
vagy stagnál.

A tanulópontok esetében a magas kategória terü-
letére eső pontok száma átlagosan 8–13%-kal nő az 
úthálózati fedvény beépítésével, miközben az összes 
többi kategória területére eső pontok száma csökken 
vagy stagnál. Az összevont modellek magas zónájá-
ban 6%-kal több tanulópont azonosítható mindkét 
esetben.

A modellek vizuális ellenőrzése során szembetű-
nő, hogy a fedvény használatával a Tisza-menti árté-
ri területek nagyrészt a nem előrejelző (nagyon ala-
csony, alacsony) zónákban kerültek át. A legkisebb 
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19. kép A prediktív modellezés eredményei v3 modellváltozatban a neolitikumtól a vaskorig 
Fig. 19 Results of predictive modelling (v3 model variant) from the Neolithic to the Iron Age
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20. kép A prediktív modellezés eredményei v3 modellváltozatban a szarmata kortól a késő középkorig 
Fig. 20 Results of predictive modelling (v3 model variant) from the Sarmatian Age to the Late Middle Ages
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21. kép A prediktív modellezés eredményei v4 modellváltozatban a neolitikumtól a vaskorig 
Fig. 21 Results of predictive modelling (v4 model variant) from the Neolithic to the Iron Age
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22. kép A prediktív modellezés eredményei v4 modellváltozatban a szarmata kortól a késő középkorig 
Fig. 22 Results of predictive modelling (v4 model variant) from the Sarmatian Age to the Late Middle Ages
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23. kép Az összevont (tmax) modellváltozatok (v1–v4) prediktív modellje 
Fig. 23 Predictive models of the combined (tmax) model variants (v1–v4)
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költségű úthálózatok fedvény alkalmazása a fentiek 
alapján jól hasznosul, hiszen az a nagyon alacsony 
kategória területét növelte, miközben a magas kate-
góriába eső tanulópontok és leletek számát is növel-
te. Azaz régészeti szempontból nagyobb számú „le-
lőhelyet” lehetett pontosabban lehatárolni.

A v1 és v3, valamint a v2 és v4 modellváltozatok 
páronkénti összehasonlításával vizsgálható, hogy 
a régészeti adatbázis pontossága milyen hatással 
van a modellek teljesítményére. Ebben az esetben a 
korszakos 2. szintű modelleken a nagyon alacsony 
zónák területe nő 5–17% közötti, jellemzően 10% 
körüli értékkel, miközben a többi kategória területe 
csökken vagy stagnál. Az összevont zóna esetében 
8–11%-kal nő a nagyon alacsony kategória terüle-
te. A tanulópontok ebben az esetben is a magas zó-
nába tolódnak át, melynek jellemzően 10–30%-os 
értéke igen figyelemre méltó, az összevont model-
leken ugyanakkor ez csak 1–3%.

A fentiekből következően, a pontosabb térbe-
li felbontású régészeti adat felhasználása javított a 
modellek teljesítményén, különösen a részletesebb 
időbeli felbontású korszakos modellváltozatok ese-
tében. Azaz a régészetileg előrejelző – közepes és 
magas – zónák csökkenő területén több tanulópont 
és régészeti lelet fordult elő, ami szintén pontosabb 
„lelőhely” lehatárolásra utal.

A kiindulási v1 modellváltozatok és a pon-
tosabb régészeti adatokat, valamint a legkisebb 
költségű fedvényt tartalmazó v4 modellváltozatok 
közvetlen összevetése rámutathat a régészeti ada-
tok pontosításának és a modellezésbe integrált kul-
turális változók modelljavító hatására. A nagyon 
alacsony zónák területe a két modellváltozat között 
10–19%-kal növekszik, melyet az alacsony és köze-
pes zónák területcsökkenése biztosít. Az összevont 
modellen ez az arány 20%. A tanulópontok eseté-
ben 15–43%-kal nő a magas kategória területén 
megjelenő pontok száma, az összevont modellen a 
növekedés csak 7%.

E jól azonosítható tendencia eredményeképpen 
az előrejelző zónák (közepes és magas) területe v1-
es modellváltozat 25–33%-os arányáról a v4-es mo-
dellváltozat idejére 20–26%-ra csökken, miközben a 
tanulópontok 75–87%-os aránya 83–94%-ra emel-
kedik. Ebből kifolyólag a prediktív modellek pon-
tosabbak és precízebbek is lettek, amely a szűkebb 
előrejelző zónahatáron belül jelentkező magasabb 
számú régészeti lelőhelyre utaló tanulópont és régé-
szeti korú lelet számában nyilvánul meg (14. kép).

Összefoglalás

A bizonyító fedvények esetében az új változók kere-
sése a vizsgálati terület domborzati jellegzetességei 
miatt csak részben járt sikerrel, változatosabb, dom-
bos vagy hegyes természetföldrajzi környezetben 
ugyanakkor feltehetően nagyobb arányban lesznek 
beilleszthetők a most kiesett vagy beépítésre alkal-
matlan fedvények. Egyedül a településhálózati pre-
koncepcióktól mentes legkisebb költségű úthálóza-
tához illesztett zónákat sikerült a modellezés során 
egységesen alkalmazni. E fedvény azonban a statisz-
tikai mutatók javítása mellett elsősorban a Tisza-
menti ártéri területek kiszűrését végezte el.

A régészeti adatok tekintetében a vizsgált 36 
modell statisztikai elemzésére utalva megállapítha-
tó, hogy a pontosabb időbeli és térbeli felbontású 
új terepbejárásokból származó adatok jelentősen 
javítják a modellek teljesítményét. Az előrejelző 
közepes és magas zónák csökkenő méretű területén 
az ellenőrzések során magasabb arányban fordul-
tak elő tanulópontok és terepbejárás során gyűjtött 
régészeti leletanyagot reprezentáló GPS pontok is.

A modellezés bemeneti adatainak fejlesztése, 
mint pontosabb időbeli és térbeli felbontású régé-
szeti adatok alkalmazása és kulturális változók in-
tegrálása a korszakos felbontású modellek mellett 
az összevont modelltípusok javulásával is járt. Ezen 
elsősorban örökségvédelmi szemléletű modell ese-
tében a közepes és magas zónák területe több, mint 
10%-kal csökkent, miközben a régészeti leletanyag és 
a régészeti lelőhelyeket jelző tanulópontok 92–98%-a  
e zónák területére esett.

A v1-es modellváltozat (szakirodalmi adatok, 
legkisebb költségű úthálózat fedvény nélkül) a ko-
rábban készített modellekkel összevetésben is jobb 
mutatókat szolgáltatott. Ebben feltehetően a termé-
szeti környezet is szerepet játszik, azaz a tartós em-
beri megtelepedésre alkalmas zónák aránya más sík 
és más dombos vagy hegyes vidéken.

Lényeges kérdés ugyanakkor, hogy a bemenő 
adatok fejlesztésére fordított idő és költség „meg-
térül-e” a modellek teljesítményében. Tudományos 
célú modellek esetében a válasz mindenképpen 
igen, hiszen itt a kutatás célja a vizsgált korszak vagy 
korszakok régészeti lelőhelyeinek minél pontosabb 
térbeli lehatárolása. Örökségvédelmi szempontból a 
válasz ugyanakkor nem ilyen egyértelmű. Lehetőség 
szerint természetesen az örökségvédelmi modelle-
ket is a legpontosabb rendelkezésre álló adatokból 
célszerű építeni, azonban e modelltípus több eset-
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ben csak a meglévő és könnyen elérhető régészeti, 
környezeti és kulturális adatokkal dolgozhat rövid 
határidőkkel. Jelen modellezés örökségvédelmi 
célú összevont modellváltozatai az eddig készített 
örökségvédelmi célú prediktív modelljeink is arra 
utalnak, hogy lehetséges jól működő, szakmailag 
és statisztikailag megalapozott modelleket készíteni 

Magyarország legnagyobb részén, ha elegendő régé-
szeti adat áll rendelkezése. Ugyanakkor a pontosabb 
adatbázisok, kulturális és környezeti változók hatá-
sára javuló mutatók jól példázzák, hogy a predik-
tív régészeti modell is csak annyira lehet pontos és 
megbízható, mint a felhasznált adatok.
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The usability of archaeological predictive models, as 
a tool in Cultural Resource Management or in sci-
entific research had caused a long debate in the lit-
erature. Although from archaeological point of view 
it is still one of the most effective tool to gain infor-
mation about archaeologically not surveyed areas, 
the application of the method has limitations, as any 
other research method, but the low detection rate of 
archaeological sites require in Hungary to examine 
the possibility of implementation and improvement.

The 350 km2 study area lies in Eastern Hungary 
in an almost perfect lowland. The aim of this study 
was therefore twofold. Firstly, to find the usable en-
vironmental and sociological factors to create reli-
able models in lowland areas. Secondly, to examine 
the effect of different datasets (accuracy of archaeo-
logical datasets and implementing social factors) on 
the results of predictive models.

Lowland areas have always caused problems in 
predictive modelling, mostly because computational 
algorithms offered by different GIS software were 
somehow related to elevation changes. During the 
research 15 widely used computational algorithms 
from different software and Hungarian environ-
mental databases were tested; among them, only  
6 proved to have no spatial correlation with the 
others. Beside this aspect, geology, landform classi-
fication, pedology, wetness index layers, as a repre-
sentative of social factors distance from most used 
least-cost path network layers were applied to build 
predictive models. The latter one was created after 
a combined rainfall-runoff and flood modelling, 

IMPROVING THE QUALITY OF ARCHAEOLOGICAL PREDICTIVE MODELS

Resume

where the most used segments of a regular grid based 
least cost path network were selected and buffered. 

Two different archaeological datasets were used 
during the modelling. One was based on national 
site database and literature research, where the ex-
tent of different periods within the site polygons 
were unknown, although the number of sites were 
higher and evenly distributed. The second data-
base originated from the results of a 25 m by 100 m  
gridded field survey covering more than 20 km2 in 
the study area. This dataset relied on periodical site 
extents based on the collected artifacts, although it 
was not able to cover the whole study area.

During the creation of predictive models 
Weights of Evidence method was used, where the 
probability values were classified into four catego-
ries (very low, low, medium, high). In every model, 
variants of the different periods (Neolithic, Cop-
per Age, Bronze Age, Iron Age, Sarmathian Period,  
Migration Period, Early Middle Ages and Late Mid-
dle Ages) were examined separately. Based on these 
8 periodical models a combined one was created, 
where the maximum value of the aforementioned 
chronological units overlapped resulting a CRM 
type predictive model.

During the study four different model variants 
were created (v1 – literature dataset without least-
cost network; v2 – literature dataset with least-cost 
network; v3 – field survey dataset without least-cost 
network; v4 – field survey dataset with least-cost 
network) which resulted in 36 (4*(8+1)) different 
models.
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On the periodical models of v1 variant 25–33% 
of the study area was classified as medium and high 
probability zone, where 75–88% of training points oc-
curred. Compared to field survey results, 97% of the 
collected 17822 artifacts were captured in these zones. 

The comparison of v1 to v3 and v2 to v4 model 
variants respectively allows to measure impact of 
spatial resolution among the two archaeological 
datasets. The area of the very low zones increased 
with 5–17%, in the meanwhile a 10–30% growth is 
observed in the high probability zones.

The implementation of social factors, as distance 
from most used least-cost path network, compar-

ing v1 to v2 and v3 to v4 model variants were also 
possible. As a general trend, size of very low and 
high zones were increasing with ±5%. 8–13% rise 
of training points were also observable in the high 
probability zones.

The combined implementation of field survey ar-
chaeological database and social factors, as distance 
from most used least-cost path network decreased 
the size of medium and high probability zones to 
20–26%, while the percentage of training point in-
creased from 75–87% to 83–94%. Therefore, the cre-
ated models became more precise and accurate at 
the same time.


