ALTERNATIVNE METODY URCOVANIA OBSAHU VODY V PODE

Martin Suchar

Predpovedanie obsahu vody vpdde ma zasadny vyznam pre vyvoj pokrocilych pol'nohospodarskych
informac¢nych systémov apre modelovanie v hydrologii. Pretoze obsah vody vpodde je premenlivy
a nestacionarny, je pri jeho predpovedi tazké dosiahnut’ presné vysledky. Vzhl'adom k tomu, st stale potrebné
nové a presnej§iec modelovacie metddy, ktoré spresnia vyslednu predpoved. Autori sa v prispevku venuji
urcovaniu pedotransférnych funkcii, ktoré umozinuju stanovit’ hydraulické vlastnosti pody z 'ahSie meratel'nych
podnych vlastnosti a su dolezitym prvkom pre uvedené modelovanie. V nedavnej dobe sa objavili snahy
vyuzivat’ pre ich ur€enie umelé neuronové siete (UNS). Novsi vyvoj v oblasti uciacich algoritmov poskytuje
d’alsie moznosti, z ktorych sa v tomto prispevku venujeme tzv. mechanizmom podpornych vektorov (Support
Vector Machines — SVM). Tieto sa najskor pouzivali ako klasifikator a neskor sa ich funkénost’ rozsirila aj na
regresiu. Presnost’ SVM budeme porovnavat s viacnadsobnou linedrnou regresiou.
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ALTERNATIVE METHODS FOR DETERMINING WATER CONTENT IN SOIL

Predicting water content in soil is essential for the development of advanced agricultural information systems
and modeling in hydrology. Because the water content in soil is variable and non-stationary, it is difficult to
achieve accurate results in the forecast. Due to these problems are still necessary new and better learning
methods to specify the resulting forecast. Pedotransfer functions (PTFs), which estimate soil hydraulic
parameters from easy to measure soil properties, are an important data source for hydrologic modeling. Recently
artificial neural networks (ANNs) have become the tool of choice in PTF development. Recent developments in
machine learning methods include the growing research and application of the alternative data-driven method
called Support Vector Machines (SVMs). SVMs were first used as a classifier and then their functionality has
been extended to regression. We compare the accuracy of the SVM with older learner technology, multi-layer
perceptron and also with multiple linear regression.
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Uvod

Hydrologické procesy, su vo vSeobecnosti nelinearne ariadia sa vSeobecnymi fyzikalnymi
zakonitostami. Ich variabilita pokryva viacero ¢asovych a priestorovych trovni. Preto je naro¢né ich
pozorovat, charakterizovat® a modelovat. V sucasnosti je jeden z najprijatenejSich spdsobov
skiimania takychto procesov na rozl'ahlych tizemiach mozny pomocou modelovania. Aby sa vytvorené
modely ¢o najviac pribliZovali skuto¢nosti je nutné do nich zadat’ v§etky potrebné vstupné tidaje, ktoré
ich charakterizuju. Analyzovanie takéhoto - Casto velkého mnozstva dat predstavuje znacny problém,
takze naroky na presnejSie a vykonné algoritmy st naozaj opodstatnené, ked’ze vyslednd presnost
predpovede nezavisi len od vstupnych udajov, ale aj od vyberu vhodného vypoctového modelu.
Vyhodou modelovania pomocou umelych neurénovych sieti (UNS) je ich schopnost’ ulit sa
zo vzorovych tidajov a tiez schopnost’ poznatky z nich zovSeobecnit,, ¢asto bez detailného poznania
roznych stavovych veli¢in o procese, ¢o z nich robi vhodny alternativny nastroj na rieSenie zlozitych
procesov (Simor a kol., 2009).

Informécie o obsahu pddnej vody st pri planovani vyuzivania vodnych zdrojov a hospodarenia s nimi
velmi cenné. Modelovanie a predpovedanie prenosu podnej vody je velmi dolezité
v pol'nohospodarstve, ¢i hydrologii. V pol'nohospodarstve moéze ist o planovanie zavlazovacich
systémov a predpovedanie vynosov pomocou presnych predpovedi o buducich stavoch podnej vody.



V hydrolégii, su tieto poznatky nevyhnutné pre analyzu zrazok, odtokového procesu ¢iriadenie
vodnych zdrojov. Jednou z najddlezitejSich hydrofyzikalnych charakteristik pody, ktora vstupuje do
hydraulickych alebo hydrologickych modelov je vlhkostnd retencna krivka (VRK), ktora vyjadruje
zéavislost’ energie pddnej vody od obsahu vody, teda vzt'ah medzi vlhkostou pddy a vlhkostnym
potencialom. Pre potreby modelovania je vhodné vyjadrit’ jej priebeh analyticky (alebo algoritmicky).
Zavisi od struktury pody, jej objemovej hmotnosti, od zrnitostného a mineralogického zloZenia, od
obsahu humusu a od obsahu a vlastnosti kationov. Priebeh retencnych Ciar stanovujeme Standardne
laboratorne. Metdda urcenia bodov vlhkostnej retencnej krivky v laboratérnych podmienkach je vSak
narocna na experimentalne zariadenie, na cas potrebny pre pouzitie tejto metddy a je vel'mi pracna. V
podnej fyzike sa preto vypracovali metédy na urcovanie hydrofyzikalnych charakteristik pody v
zéavislosti od jej zrnitostného zloZenia, obsahu organickych latok a objemovej hmotnosti (Brooks,
Corey, 1964; Renger, 1971; Gupta, Larson, 1979; Rawls a kol., 1982, Wosten a kol., 1998). Pre tieto
modely (alebo vztahy) sa zaviedol termin pedotransférne funkcie (PTF), t.j. funkcie, ktoré uvadzaju
do vztahu rézne pddne charakteristiky a vlastnosti jednu k druhej (Bouma aVan Lanen, 1987). PTF su
funkénou zavislostou, ktora prostrednictvom pristupnych pddnych vlastnosti (napr. textira,
Struktura, organickd hmota) umoznuje vyjadrit chybajuce pddne vlastnosti (napr. hydraulické
a chemickeé vlastnosti). Podrobnejsi popis je dostupny aj v slovencine — napr. Skalova, J. (2001).

V predkladanej praci porovnavame vytvaranie tychto funkénych zavislosti pomocou support vector
machines (SVM) a Standardnej multilinearnej regresie.

PTF pdd Zahorskej niziny a ich aplikaciu pri modelovani vodného rezimu pddy rozpracovala Skalova
(2001) odkial’ sme prevzali vstupné data a to percenta obsahu zrnitostnych kategorii 1 az IV podla
Kopeckého, redukovanu objemovu hmotnost’ (p,) a vlhkosti pre vlkostné potencialy 4,= -2.5, -56, -
209, -558, -976, -3060, -15300 cm stanovené laboratorne pre potreby urcenia a testovania regresnych
zavislosti.

Support vector machine

Support vector machine (SVM), ¢ize mechanizmy podpornych vektorov, si nov$im typom datovo
riadenych modelov schopnych ucit’ sa. Ich prvé vyuzitie bolo zamerané na klasifikaciu a neskor bolo
rozsirené na regresiu. Co do $truktry sa prakticky zhodné s UNS, aviak maji iny sposob udenia,
ktory orientacne v d’alSom texte popiSeme. Na zaklade Statistickej tedrie uCenia, maji SVM tri
zékladné vyhody oproti sietam pouzivajuce metodu spidtného Sirenia chyb (ktoré sa najcastejSie
vyuzivaj).

Po prvé, maji vacSiu generalizatnu (zovSeobecnovaciu) schopnost, inymi slovami dokazu
vyprodukovat’ ovela presnejSie funcné hodnoty, predpovede ¢i klasifikacie pre udaje, ktoré sa
nepodiel’ali na uceni siete. Po druhé, ich architektira a vahy maji zarucenu unikatnost’ a celkovu
optimalnost’ (odpada pri nich problém lokalnych minim). A nakoniec, ich trénovanie je rychlejsie. Z
toho vyplyva, ze navrhované SVM siete st pre mnoh¢ problémy robustnejsie, vykonnejsie, presnejsie
a efektivnejSie ako existujice MLP siete. Pre tieto vlastnosti ich mozno odporucit’ ako alternativnu
metodu, k uz existujucim modelom, ktoré st urcené na klasifikaéné, regresné ¢i prognodzne ulohy
v hydroldgii a vo vodnom hospodarstve.

SVM vyuziva princip tzv. Strukturdlnej minimalizacie namiesto empirickej minimalizacie chyby —
(Vapnik 1995) Pri trénovani siete MLP, je jedinym cielom minimalizovat’ celkovlli empirickll chybu.
Pri SVM sa simultanne minimalizuje tato chyba aj zlozitost’ modelu. Pouzitie tohto principu vedie k
zostaveniu presnejsich predpovedi pre data, ktoré neboli pouzité pri trénovani SVM. Dal§im délezitym
rozdielom je spdsob urcenia architektiry modelu a jeho vah. Architektiru MLP siete a jej vahy sa
uréuju na zaklade postupu pokus — omyl, €iZe iterativneho procesu a metddy spatného Sirenia chyb, ¢o
je casovo narocné. Vapnik (1995) upustil od ¢asovo naro¢nych trénovacich procesov a vyjadril urcenie
architektary a vah ako kvadraticky optimalizacny problém, ktory mozno riesit Standardnymi
deterministickymi algoritmami. A o viac, pri nelinearnych tlohach SVM mapuje vstupny priestor do
viacrozmerného funkéného priestoru (zobrazenim vstupu do dostatocne velkého funkéného priestoru
sa klasifikacny problém stane linearne separovatelny — Obr. 1.) a potom pouzije jadrovu (kernel)



funkciu namiesto viacrozmerného skaldrneho sucinu. To ma za nasledok, ze vysledné rieSenie je
jednoduchsie, unikatne a optimalne bez problémov s lokalnym minimom.

Neuronové siete sa obvykle trénuju na vsSetkych dostupnych datach. SVM zacinajii na vsetkych
datach, ale blizko konca trénovania pouziji iba mali podmnozinu najvhodnejSich vektorov blizko
okrajov rozhodovania (tzv. podpornych vektorov). Hranica ,,uZito¢nosti” pre podporné vektory je
dynamicky nastavovana v priebehu ucenia. Vyhodou takéhoto pristupu je rychlejSie ucenie, vyssia
presnost’ konecnych rieSeni a malé mnozstvo podpornych vektorov, ktoré ovplyviuju rieSenie ¢i uz
klasifikacného alebo regresného problému. Tento pristup prispieva ku zvySeniu rychlosti ucenia a tym
aj znizeniu doby behu uciaceho cyklu, ale tiez k vyssej presnosti.
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Obr. 1. Priklad mapovania vstupnych dat z dvoj do viacrozmerného priestoru

a) zlozitejsie - nelinedrne rozdelenie v dvojrozmernom priestore, b) linedrne rozdelenie tried vo
viacrozmernom priestore (pre pripad klasifikacie)

Fig. 1. Example of mapping input data from two to multi-dimensional space

a) complex - non-linear distribution in two-dimensional space, b)linear division of classes in
multidimensional space (in case of classification)

Predchadzajuci text a obrazok 1 vysvetloval zakladné principy SVM na klasifikacnom probléme, ¢o je
ich prvotny sposob aplikacie, v dalSom stru¢ne uvedieme pouzitie SVM pri regresnom probléme.
Podrobny popis uvadza Vapnik (1997).

Vstupné udaje zadané do modelu SVM mozno v zjednodusenom tvare zapisat’ ako mnozinu datovych

bodov G = {(xl. ,d 1)}7 , kde x; je vstupny vektor, d; je pozadovana hodnota a n je celkovy pocet dat.
SVM aproximuje tato funkciu nasledovne:

y=fx) =wox +b 3)

Co predstavuje hl'adanti hyper-rovinu vo vysokorozmernom priestore. Clen @(x) je viacdimenzionalny

funk¢ny priestor, ktory je nelinearne mapovany zo vstupného priestoru X. Koeficienty w a b, ktoré sa



v kone¢nom dosledku analogické vahovym parametrom MLP sa stanovia minimalizovanim
nasledovného vyrazu:

1L 1,/
Rsym(C) = C;ZL(dj:yi) +5HWH (4)
i=1

Za podmienky:
Ledy) = ‘d - 1‘ —8‘0’ - 1‘ > ¢ alebo je rovna 0

1 n
V regulovanej funkcii rizika z rovnice ¢islo 4 je prva ¢ast’ C — E L(d,,y,) empiricka chyba, merana
i=1

2
funkciou Le. Druha cast 0.5Hw|| je regula¢ny clen, ktory je odvodeny z principu Strukturalnej

minimalizacie. Regula¢na konstanta C urcuje kompromis medzi empirickym rizikom a regulaénym
¢lenom. Zvysovanie hodnoty C bude viest’ ku relativnemu zvySovaniu vyznamnosti empirickej chyby
vzhl'adom na regulacny Clen ovplyviujuci zlozitost modelu. Parameter ¢ je ekvivalentny presnosti
aproximacie trénovacich datovych bodov.

Na ziskanie hodnot hl'adanych parametrov w a b, je rovnica 4, transformovana na funkciu, vyjadrena
rovnicou &islo 5 zavedenim pozitivnych druhotnych premennych ¢ a ¢

" 1, 2 & *
Ry :(W,C( ))ZEHWH +CZ(§;’ +¢,) Q)

zapodmienky, ze : d, —w¢(x,)—b, <&+,
wh(x,)+b, —d, <e+¢;, £ =0

Napokon, zavedenim Lagrangeovych multiplikatorov a vyuzitim obmedzeni optimalneho problému sa
rozhodovacia funkcia z rovnice ¢islo 3 zmeni na nasledovnu explicitnu formu:

Fnaal)=Y (@, ~a))K(x,x)+b ®)
i=1

Funkcia K(x;x;) je definovana ako jadrova funkcia (Kernel function). Hodnota jadrovej funkcie je
ekvivalentna skalarnemu sucinu dvoch vektorov X; a X; vo funkénom priestore ¢(x;) , ¢(x;) ateda
K(xix;) = o(x;) * ¢(x;). Vyhodou pouzitia jadrovej funkcie je Ze I'ubovolne velky vstupny priestor,
mdze byt vypocitany bez toho aby sme museli jeho mapovanie ¢(x) pocitat’ explicitne. Kazda funkcia
zodpovedajuca Mercerovym podmienkam (Mukherjee et al. 1997) modze byt pouzita ako jadrova
funkcia. Typickym prikladom takychto funkcii st polynomicky kernel K(x,y) = (xy+1)¢
alebo Gaussianovsky kernel K(x,y) = exp(-1/5°(x-y)’), kde d je stupen polynému jadra a &’ je Sirka
pasma Gaussianovho jadra.

Zmysel jadrovych funkcii je teda v tom, Ze pre optimalizaciu mozno pouzit’ priamo kernelova funkciu
priCom nie je nutné poznat’ ani pocitat’ transformaciu do viacrozmerného priestoru, o je v literature
uvadzané ako tzv. ,kernel trick”. Tymto je umoznené vypoctovo zvladnut nelinearnu klasifikaciu
a regresiu pomocou SVM.

Pretoze jadrovy parameter implicitne definuje Struktiru viacrozmerné¢ho funkéného priestoru ¢(x)
aurCuje komplexnost’” vysledného riesenia, musime zvolit’ vhodny typ (¢o je spolu s C a¢ jeden
z volenych parametrov vypoc¢tu pomocou SVM). Vo tejto praci bola ako kernelova (jadrova) funkcia
pouzita RBF (Radial Basis Function), ktora dokaze na rozdiel od linearnych kernelovych funkcii
zvladnut' aj pripady, kedy je vztah medzi triedami dat nelinedrny. Kernelova funkcia RBF je
definovana ako:

2
%= x| )

Kt x) = exply
kde y je parameter kernelovej funkcie RBF urcujuci transformaciu.

Urcenie bodov vlhkostnych retenénych kriviek pedotransferovymi funkciami

Pri tvorbe PTF p6d Zahorskej niziny bola pouzita multilinearna regresia. Zo vstupného trénovacieho
suboru sme regresnou analyzou stanovili regresné koeficienty a tie sme potom pouzili pri vypocte
s testovacimi datami nasledovne:



Ony = A *Lkat. + B * [Lkat + C * [I[Lkat + D * IV.kat+ E* p; + F  [em’.cm 7] (7)

kde: 6y, — vlhkost’ [cm’.cm ] pri konkrétnej hodnote vlhkostného potencialu 4,,  [cm]

Lkat.  — % obsah ilovitych castic (d < 0.01 mm),

Il kat. — % obsah prachovych castic (0,01 — 0.05 mm),

11l kat. — % obsah castic praSkového piesku (0.05 — 0.1mm),

1V.kat. — % obsah piesku (0.1 — 2.0 mm),

Pu — redukovana objemova hmotnost’ [g.cm™],

A, B, C, D, E,F — koeficienty zistené regresnou analyzou.
Pedotransferové funkcie boli ziskané pre objemové vlhkosti 6,,, (zavisle premenné) vo vlhkostnych
potencialoch 4, = -2.5, -56, -209, -558, -976, -3060, -15300 cm v zavislosti od percentualneho obsahu
L., IL., III. a I'V. zrnitostnej kategérie podl'a Kopeckého a od objemovej hmotnosti redukovanej p, (Co je
5 nezavislych premennych).

Vypocet VRK popisanymi metodami

Na testovanie a porovnanie réznych metdd stanovenia VRK bol pouzity subor dat o velkosti 133
vzoriek o 12 parametroch. Udaje st rozdelené na trénovacie (106x12) a testovacie (27x12) data a na
vstupné a pozadované (vysledné) data. Tento krok je velmi dolezity a vyuziju sa pri niom bezné
Statistické postupy za ucelom poznania charakteristickych vlastnosti dostupnych udajov. Medzi
vstupné udaje patria zrnitostné kategorie I az IV triedy a redukovana objemova hmotnost’ (pg). Ako
vystup bola urcena vlhkost' pre konkrétne vlhkostné potencialy 4, = -2.5, -56, -209, -558, -3060 a -
15300 cm. Vypocet sme najskor realizovali pomocou SVM.

Prvym krokom bol navrh architektury SVM, ¢ize zadefinovanie rieSeného problému. V nasom pripade
regresiu s pouzitim uciacej metdody Epsilon SVR. Vypocet pomocou SVM bol prevedeny pomocou
prislusného algoritmu, popisaného v predchadzajucej cCasti. Samotnd siet mala okrem
preddefinovanych komponentov aj niekol'ko nastavitelnych parametrov ako typ kernel (jadrovej)
funkcie - radial basis function, pocet jej stupiiov 3, parameter epsilon 0.1 a koeficient penalizacie 2
(Penality cost). Optimalne nastavenie jednotlivych parametrov sme stanovili na zdklade metddy pokus
— omyl. Ako konkrétna implementacia bola vyuzita tzv. LIBSVM, ktora je blizSie popisana v (Chang,
Lin, 2001).

Potom sa siet' natrénovala s trénovacimi datami. Po natrénovani siete, potrebné posudit’ kvalitu
vysledkov na datovom subore, ktory neprispel k vystavbe modelu. Na tieto ucely boli k dispozicii tie
isté testovacie data — 27 udajov, ktoré porovname s datami vypocitanymi pomocou SVM. Pre overenie
spravnosti vysledkov SVM vykonané aj vypocty pomocou multilinearnej regresie. Nazorné grafické
porovnanie vysledkov jednotlivych vypoctovych metdd je zobrazené na obr. 3 a je uvedené ako
priklad pre vlhkostny potencial 4, = -976 cm. Hodnoty korelaénych koeficientov medzi nameranymi
a vypocitanymi tdajmi su v tabulke 1. Korelacny koeficient, alebo koeficient korelacie, je miera
intenzity (teda tesnosti) linearnej korelacie (pri priamkovej regresii) medzi dvoma nahodnymi
veli¢inami, ak. M6ze nadobudat’ hodnoty z intervalu . Ak je korela¢ny koeficient rovny 0, znamena to,
ze medzi skimanymi veli¢inami nie je ziadny vztah. Ak je rovny jednej, tak s veli¢iny navzajom
priamo zavislé, narast jednej veli¢iny sposobuje narast druhej. V pripade, ze je rovny —1, narast jednej
veli¢iny sposobuje pokles druhej veli¢iny. Korelacia je vysoka, ked’ sa dd& meranymi bodmi v rovine
metddou najmensich Stvorcov "dobre prelozit™ priamka.
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Obr. 2. Porovnanie nameranych a vypocitanych hodnot pomocou SVM a multilin. regresie na
testovacom subore

Fig. 2. Comparison of measured and calculated values using SVM and multilin. regresion on
the test set

Tabul’ka 1. Korela¢né koeficienty nameranych a vypocitanych udajov
Tab. 1. Correlation coefficients measured and calculated data

korelacia pre hy SVM Multilinear. reg.
-2.5 0,92305 0,89808

-56 0,93301 0,91915

-209 0,93651 0,90943

-558 0,96207 0,92931

-976 0,92695 0,88281
-3060 0,93096 0,90545
-15300 0,91335 0,88726

) 6,53 6,33




50.00
<&
A

40.00
— A A
E <
(2]
= AL L°
:‘: 30.00 2 gA > ©SVM
ki A & a°A
=
=
> A Multilin,
g 2000 regres.
=
>
3 A
= B A

A<> ¢
10.00 A
0.00
0 10 20 30 40 50 60
merana vlhkost’ 0 [cm3.cm3]

Obr. 3. Porovnanie nameranych a vypocitanych hodnét pre vihkostny potencial h,, = - 976cm
Fig. 3. Comparison of measured and calculated values for moisture potential h,, = - 976cm

Zaver

Hlavnou vyhodou UNS je ich schopnost’ ucit' sa zo vzorovych udajov. Pomocou UNS je mozné
popisat’ aj zlozité vztahy pre vysokodimenzionalne data, ktoré nie je mozné popisat’ jednoduchymi
pravidlami alebo zakonitosti platiace v mnozine tychto dat nie je 'ahké objavit’ napr. Statistickymi
metodami.

V tejto praci sme stanovovali body pedotransférnej funkcie dvoma metédami ato pomocou
mechanizmu podpornych vektorov (SVM — support vector machines) a multilinedrnou regresiou, ¢o st
mozné alternativy k naroénym laboratornym meraniam. Na porovnanie vysledkov a zhody medzi
nameranymi a modelovanymi datami bola vykonana analyza pomocou korela¢ného koeficientu. Ten
bol pre vSetky namerané vlhkosti pre konkrétne vlhkostné potencialy (%, = -2.5, -56, -209, -558, -3060
a-15300 cm) u SVM najpresne;jsi, v porovnani s multilnearnou regresiou. Celkova suma koeficientov
jednotlivych metéd dokazuje, ze SVM si viedli vnaSom pokuse najlepSie s vysledkom suctu
korelacnych koeficientov 6,53 oproti multilinearnej regresii - 6,33. To naznacuje ich lepSiu presnost’
pri vypoctoch aj s malym mnozstvom vstupnych dat ako aj ich vacsiu vypoctovu stabilitu a rychlost’
vypoctu. Z tychto vysledkov ako aj z grafickych vyhodnoteni vyplyva, ze uciaca technika SVM je
v porovnani s multilinedrnou regresiou presnejSia. Ukézala sa ako vhodna alternativna metoéda pri
vodohospodarskych vypoctoch a predpovediach, avSak bolo by potrebné tento vysledok overit aj
v inych lokalitach a pre iné problémy.
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Alternative methods for determining water content in soil

Hydrological processes are generally nonlinear and are governed by general physical causalities. Their
variability covers a number of spatial and temporal levels. That’s the reason why it is difficult to
observe, describe and model them. Nowadays one of the best ways of examining these processes in
large areas possible is through modeling.

The advantage of modeling using artificial neural networks is their ability to learn from the model data
and the ability to generalize knowledge from them, often without detailed knowledge of various state
variables of the process, makes them suitable alternative tool to address complex processes.
Information’s about soil water content are in the planning of water resources and management very
valuable. Modeling and predicting soil water transfer is very important in agriculture or hydrology.
One of the most important hydro physical characteristics of soil which is entering hydraulic and
hydrological models is water retention curve (VRK), which reflects the energy dependence of soil
water from the water content, thus the relationship between soil moisture and moisture potential. The
method of determining the water retention curve points in laboratory conditions is difficult for
experimental equipment and also time required for the use of this method is very laborious. In soil



physics, therefore, developed the method for determining soil hydro physical characteristics depending
on its granularity composition, organic matter content and bulk density. For these models (or relations)
have been coined atitle pedotransfer function (PTF), these functions indicate different soil
characteristics and properties to relationship from one to another. The submitted work compares the
creation of functional dependencies using support vector machines (SVM) and standard multi-linear
regression. PTF Zahorska lowland soils and their application to modeling soil water regime developed
Skalova (2001) where we assume the input data and the percentage of granularity categories I to IV
according to Kopecky method, reduced volume weight (pd) and humidity potentials hw = -2.5; -56, -
209, -558, -976, -3060, -15300 cm specified in laboratory for determination and testing the regression
dependency.

To compare the results between measured and modeled data, we create an analysis using correlation
coefficient. Coefficient was for all the measured moisture content for concrete moisture potentials
most accurate by using SVM, compared with multi-linear regression. The total coefficients of these
methods shows that the SVM in our experiment resulted from all methods with the best result of the
sum of the correlation coefficients of 6.53 and multilinear regression - 6.33. This suggests the greater
accuracy of the calculations with little input data as well as their greater stability and speed of
computer calculation. From these results, as well as the graphical evaluation shows that the learning
technique SVM is more accurate than multilinear regression. Therefore SVM has proved as suitable
alternative method for hydraulic calculations and predictions, but it would be necessary to verify this
result in other locations and other problems.
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