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บทคัดยอ 
 ระบบโครงขายประสาทประดิษฐ สามารถนํามาใชในการทํานายปริมาณน้ําทาโดยไมจําเปนตอง
ทราบวิธีทางกายภาพและอุทกวิทยาของการเกิดน้ําทา  ในการศึกษาครั้งนี้นําระบบโครงขายประสาท
ประดิษฐซึ่งใช back propagation algorithmในการเรียนรูมาทํานายปริมาณน้ําในลุมน้ําลําภาชี ซึ่งมีพื้น
ท่ีรับน้ําประมาณ 2590 ตารางกิโลเมตร อยูทางภาคตะวันตกของประเทศ โดยจะทํานายปริมาณน้ําทาใน
วันถัดไปของสถานี K.59(จ.กาญจนบุรี) ความแมนยําในการทํานายจะประเมินประสิทธิภาพใน 2 ดานคือ   
ดานคุณภาพโดยการเปรียบเทียบกราฟน้ําทาท่ีทําการวัดไดกับกราฟน้ําทา ท่ีไดจากการทํานายโดยแบบ
จําลอง  ดานปริมาณโดยดัชนีทางสถิติ  ผลท่ีไดจากการทดลองโดยใชขอมูลรายวันระหวาง      เม.ย.2000-
มี.ค.2001พบวาหากใชขอมูลสุม60% มาใชฝกอบรมและทดสอบโครงขายและใชขอมูล40%ท่ีเหลือ
สําหรับทดสอบการทํานาย  แบบจําลอง 10-10-10-1  จะใหความถูกตองในการทํานายมากที่สุด แตหากใช
ขอมูลชวงเดือนมิ.ย.2000 - เดือนมี.ค.2001 มาฝกอบรมและทดสอบโครงขาย  แบบจําลอง    5-10-10-1   
จะทํานายปริมาณน้ําในชวงเดือนเม.ย.-พ.ค. 2000 ไดดีท่ีสุด 

Abstract 
 Runoff forecasting was performed by using artificial neural networks (ANNs). Artificial 
neural networks can be used for flow prediction without need of physical and hydrological 
knowledge related to runoff occurrence. In this study, artificial neural networks with back 
propagation algorithm was used for runoff forecasting in the Lum Phachi River Basin, which 
has drainage area of 2590 km2 and located in the western part of Thailand. Artificial neural 
networks were applied to one-day ahead forecasting of daily discharges at station K.59 
(Kanchanaburi). The accuracy of runoff forecasting was evaluated by using statistical 
performance index and the comparison of forecasted hydrograph with the observed 
hydrograph. The result showed that when the 60% random set of data was used in training 
and testing the model, and used the remaining 40% of data for forecasting, the 10-10-10-1 
model gave the highest accuracy. However when the continuing set of data during June 2000-
March 2001 was used for training and testing, the 5-10-10-1 model gave the highest accuracy 
for runoff forecasting during April-May 2000. 
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คํานํา 
 การศึกษาการพยากรณสภาพน้ําทามีความจําเปน  เนื่องจากทําใหทราบสถานการณของการเกิด
น้ําทาเมื่อเกิดมีฝนตกในปริมาณตางๆ  โดยจะนําไปสูการวิเคราะหหาปริมาณน้ําท่ีจะไหลสูลําน้ําหรือไหล
ลงสูอางเก็บน้ํา สามารถวางแผนสนับสนุนกิจกรรมทางวิศวกรรม เพื่อเปนประโยชนในการจัดการ
ทรัพยากรน้ํา 
 ลุมน้ําลําภาชีเปนลุมน้ํายอยของลุมน้ําแมกลองใหญ ต้ังอยูในเขต  อําเภอสวนผึ้ง   อําเภอจอมบึง  
จังหวัดราชบุรี  และอําเภอดานมะขามเตี้ย  จังหวัดกาญจนบุรี  มีพื้นที่ประมาณ  2,590  ตารางกิโลเมตร  มี
ลําน้ําสายหลักคือ  แมน้ําภาชี  ซึ่งมีตนกําเนิดอยูบริเวณเทือกเขาตะนาวศรี  ในเขตอําเภอสวนผึ้ง  ไหลยอน
ข้ึนมาทางเหนือ  ไปบรรจบกับแมน้ําแควนอย  ท่ีบานทาเสด็จ  อําเภอดานมะขามเตี้ย  รวมความยาวทั้งสิ้น
ประมาณ  154  กิโลเมตรมีลําน้ําสาขาที่สําคัญคือ  หวยลําขลุง  หวยสีเสียด  หวยอายหลิว  หวยบอคลึง  
หวยหวายนอย  หวยทาเคย  และหวยนายจอง  

 
ภาพที่ 1 ลุมน้ําลําภาชี 

  การพยากรณสภาพน้ําทาในลุมน้ําลําภาชี  ท่ีจะทําการศึกษาครั้งนี้  จะเลือกใชแบบจําลองระบบ
โครงขายประสาทประดิษฐ  มาจําลองสภาพการไหลของน้ําในบริเวณลุมน้ําลําภาชี   



ระบบโครงขายประสาทประดิษฐ 
  ระบบโครงขายประสาทประดิษฐ (Artificial Neural Networks,ANNs) ถูกนํามาใชคาด-
การณและทํานายทางแหลงน้ํากันอยางมากโดยระบบโครงขายประสาทประดิษฐ ถูกจัดอยูในกลุมของ 
black box model ซึ่งไมจําเปนตองใหความสําคัญกับกระบวนการทางอุทกวิทยา และทางชลศาสตร ก็
สามารถทํานายปริมาณน้ําไดอยางแมนยํา ตางจากแบบจําลองกลุมอื่นที่ตองอาศัยขอมูลและความสัมพันธ
ของขอมูลจํานวนมากมาใช (เสรี,2544) ทําใหแบบจําลองในกลุม black box model ถูกนํามาใชกันมาก
ข้ึน ในการทํานายการเกิดน้ําทา 

  กระบวนการของระบบโครงขายประสาทประดิษฐ มีอยูหลายวิธี แตวิธี back propagation 
จะถูกนํามาใชใหเห็นในการใชงานตาง ๆ เสมอ back propagation (BP) ถูกพัฒนาโดย Rumelhart และ 
McClelland (1986 และ 1988) สําหรับเรียนรูความสัมพันธระหวาง input และ output ท่ีใช layer มาก
กวาช้ันเดียว ดังภาพที่ 2  โครงขาย back propagation จะมีการเรียนรูแบบตองการครูชวยสอน โดย
เปรียบเทียบผลลัพธจากแบบจําลองที่กําลังเรียนรูกับคาท่ีไดจากการวัดในสนาม และนําความแตกตางที่ได
ไปปรับคาถวงน้ําหนักยอนกลับในแบบจําลองอีกที ขอมูล input เดิมจะถูกปอนสูแบบจําลองอีกครั้งหนึ่ง 
และจะทําซ้ํา ๆ ทําใหผลลัพธท่ีไดใกลเคียงกับความเปนจริงมากที่สุด 

 
ภาพที่ 2  ตัวอยางแบบจําลองโครงขายประสาทประดิษฐ 3 ช้ันแบบ 5-5-1  

การทํางานของระบบโครงขายประสาทประดิษฐ 
  node หรือเซลลประสาทในชั้น hidden layer จะถูกกําหนดคุณสมบัติ โดยการกระทําหนา
ท่ี 2 อยางคือ 
 - Activation การรวมเอา input ท่ีถูกถวงน้ําหนักแลวมารวมใหเปนผลลัพธ 
 - Transfer การสงขอมูลใหเปน output โดยใชฟงกชันที่เหมาะสม เชน logistic, เชิงเสน  และ
แบบชั้นบันได 



  ความตองการขั้นพื้นฐานของ BP training คือ การมีฟงกชันที่ใชสงขอมูลไดตอเนื่อง 
และแยกแยะไดอยางชัดเจน  ดังนั้น ฟงกชันแบบไมเปนเชิงเสน  sigmoid logistic จึงไดถูกนํามาใช 
ฟงกชัน sigmoid จะใหผลลัพธอยูระหวาง 0 ถึง 1 ลักษณะของ Sigmoid function แสดงใหเห็นไดดัง
ภาพที่ 3 

 
ภาพที่ 3  SIGMOID NON-LINEAR TRANSFER FUNCTION 

กระบวนการ back propagation แบบมาตรฐานมีขั้นตอนดังนี้ (Tingsanchali,2544) 

1. กําหนดคา weights และ bias factors ข้ึนมาดวยการสุมข้ึน 

2. ปอนคา Input (I1, I2,….Ino) และ Output (t1, t2,…tn1) ท่ีตองการ 

3. สําหรับ layer m  = 1,  2,…I      จะคํานวณคา Nj, m ของ neuron j ใน layer  m  ไดโดย 

     Nj, m = ∑
−

=

1mn

1i
m,jiW  OI, m-1 + θj, m                                                        (1) 

  เมื่อ  OI, o= II ; tj= คาเปาหมายของ neuron j ใน output layer ;Oj,m= output ของ neuron j  
ใน layer m; θj,m=  คา bias สําหรับ neuron j ใน layer m ; Wji,m=  คา weight ระหวาง node j ใน layer 
m และ node I ใน layer m-1 ; Nm= จํานวน neuron ใน layer m 
  คํานวณ output Oj, m ของหนวย j ใน layer  m 

    Oj, m = 
mje ,N1

1
−−

; j = 1, 2,…nm (2) 

4. คํานวณผลลัพธสุดทาย  (O1, 1, O2, 1,…,On1, 1) นํามาเปรียบเทียบกับผลลัพธ ท่ี
ตองการ  (t1, t2,…tn-1) ถาผลตางอยูในเกณฑท่ียอมรับได กระบวนการก็จะสิ้นสุด  ระบบถือวาไดเรียนรู
แลว แตถายอมรับไมไดก็ตองทําตอในขั้นตอไป ถาทําแลวหลายครั้งผลที่ไดยังไมอยูในเกณฑท่ีดีข้ึน ก็จะ
ตองมีการกําหนดคาเริ่มตนชุดใหม หรือมีการปรับปรุงโครงสรางของโครงขาย 
 



 
ภาพที่ 4  การสงผาน input จาก layer m-1 ไปเปน output ของ layer  m  

5.  การสงยอนกลับ สําหรับ layer m = I, I-1, I-2,….1 คํานวณไดจาก 

   สําหรับ output  layer m 
   δj, m  = Oj, m (1-Oj, m) (tj - Oj, m) (3 a) 

สําหรับ hidden layer m 

   δj, m  = Oj, m (1-Oj, m) ∑
−

=

1mn

1k
W kj, m + 1 δ k, m + 1    (3 b) 

   เมื่อ  δj, m=  คาของ δ สําหรับ neuron j ใน layer m  

แลวคํานวณคาปรับแกของ weight 

   ∆Wji, m (n + 1) = η⋅δj, m Oi, m+1 + α⋅∆Wji, m (n) (4) 

  เมื่อ η= learning parameter; α=momentum constant; ∆Wji, m (n) =คาปรับแก weight   
ระหวาง node j ใน layer m และ node I ณ.รอบการเรียนรูท่ี n; ∆Wji, m(n + 1) =คาปรับแก weight   
ระหวาง node j ใน layer m และ node I ณ.รอบการเรียนรูท่ี n+1; Oj, m=Ii, mn= รอบการเรียนรู (n = 1, 
2, 3,…) 

คํานวณคาใหมของ weights โดย 

   Wji, m (n + 1) = Wji, m(n) +∆Wji, m(n+1) (5) 

 เมื่อ Wji, m (n) =คา weight   ระหวาง node j ใน layer m และ node I ณ.รอบการเรียนรูท่ี n  

 Wji, m (n+1) =คา weight   ระหวาง node j ใน layer m และ node I ณ.รอบการเรียนรูท่ี n+1  
  6. ยอนกลับไปทําซ้ําตั้งแตข้ันตอนที่ 2 จนกวาโครงขายมีประสิทธิภาพเปนที่พอใจ 



 ในโครงขายประสาทประดิษฐนี้ output node จะแสดงคาของระดับน้ําท่ีถูกทํานายขึ้น hidden 
nodes จะเปนสวนที่เรียนรูความสัมพันธแบบไมเปนเชิงเสนของ input และ output พารามิเตอรท่ีเกิดข้ึน
ในการทํานาย จะขึ้นอยูกับรูปแบบของฟงกชันที่เลือก Tingsanchali (2544) กลาววาระยะเวลาการเรียนรู
จะขึ้นตรงกับขนาดของโครงขาย หากเลือกโครงขายขนาดใหญก็จะตองใชเวลาการเรียนรูมากดวย  
กระบวนการเรียนรูข้ึนกับ จํานวนของหนวย input จํานวนของ hidden units และเงื่อนไขของการลูเขา 
การเลือก node ใน hidden layer มากไปก็จะทําใหการเรียนรูเกิดความยุงยาก แตถาเลือกนอยเกินไปก็จะ
ทําใหการเรียนรูไมประสบความสําเร็จ 

 คา weights ท่ีถูกนําสู output node และ hidden node จะถูกปรับแกยอนกลับทําใหความคลาด
เคลื่อนลดลง เมื่อมีการกระทําซ้ํา ๆคําตอบของระบบก็จะลูเขาหาเกณฑท่ียอมรับได 

 จากการที่ BPNN Model ไดเลือกใชฟงกชัน Logistic แบบ Sigmoid ซึ่งใหผลการคํานวณอยูใน
ชวง [0, 1] จึงตองแปลงคาขอมูลท่ีมีใหอยูในชวง [0.05, 0.95] กอนที่จะปอนสูโครงขาย การที่เลือกชวง 
[0.05, 0.95] เนื่องมาจากฟงกชัน Sigmoid มีคาไมสิ้นสุดดังภาพที่ 3 จึงไมควรใชชวง [0, 1] จึงตองมีการ
แปลงขอมูลโดยใชสมการ 

   tX ′   = 05.0)(9.0

minmax

min +
−
−
xx
xX t  (6) 

การแปลงคายอนกลับเปนคาเดิมทําไดโดยใชสมการ 

   Xt  = min
minmax

9.0
)05.0)(( xXxx t +

−− ′  (7) 

ประสิทธิภาพของแบบจําลอง 
แบบจําลองโครงขายประสาทประดิษฐมีการประเมินประสิทธิ

ภาพ 2 ดานคือ  

- ดานคุณภาพ โดยการเปรียบเทียบไฮโดรกราฟของน้ําทาจากการวัด และจากการ
ทดลอง 

- ดานปริมาณ โดยการใชดัชนีทางสถิติ  

 Nash และ Sutcliffe(1970)  ไดเสนอวิธีการคํานวณประสิทธิภาพของNash (Nash Efficiency : 
Nash Eff ) เพื่อเปนดัชนีท่ีประเมินประสิทธิภาพของแบบจําลอง ตามสมการ 

   Nash Eff        =  2
0

22
0

F
FF −  (8) 



 เมื่อ F0
2 = initial variance (

2

0 )( xxo −∑ ) ; F 
2 = residual variance ( ) 

2

)( co xx −∑
 

อุปกรณและวิธีการ 
ในการศึกษาครั้งนี้จะใชแบบจําลองระบบโครงขายประสาทประดิษฐช่ือวา  Qnet2000 (trial 

version) โดยมีวิธีการทดลองการจําลองเหตุการณโดยแบบจําลองดังนี้ 
1. การเตรียมขอมูล  ใชขอมูลน้ําฝน-น้ําทา สถานี K.17 K.25a และ K.59  ขอมูลน้ําฝนจาก 

สถานีวิจัยโรคมาเลเรียในเขตรอน เดือนเมษายน 2000 ถึง เดือนมิถุนายน 2001 แบงขอมูลออกเปน 2 ชุด 
ดวย2วิธีการคือ 
  วิธีท่ี 1 โดยการสุมตัวอยาง (Random) เพื่อใชขอมูล 60% ของทั้งหมดเปนชุดท่ี 1  ใน
การฝกสอนและสอบเทียบ และขอมูลท่ีเหลืออีก40 % เปนชุดท่ี 2 ในการทํานายเพื่อเปรียบเทียบผลกับขอ
มูลท่ีวัดไดในสนาม 
  วิธีท่ี 2 โดยการตัดชุดขอมูลเปน 2 ชวงเวลาคือ  ใชขอมูลชวงเดือนมิถุนายน 2000 ถึง 
มีนาคม 2001 ในการฝกสอนและสอบเทียบ และใชขอมูลเดือนเมษายนถึงพฤษภาคม 2000 ในการทํานาย
เพื่อเปรียบเทียบผลกับขอมูลท่ีวัดในสนาม 

2. ทดลองหา Learning parameter และ  Momentum constant    ท่ีเหมาะสมเพื่อใชในแบบ 
จําลองโดยการสมมติ Learning parameter3 คา คือ 0.01, 0.03 และ 0.05 Momentum constant 3คาคือ 
0.3, 0.5 และ 0.8 จับคูทดสอบทั้ง9กรณี กับระบบโครงขาย 5-5-1 หาคาท่ีเหมาะสมที่สุดเพื่อนํามาใช 

3.  การหาโครงสรางที่เหมาะสมของระบบโครงขาย  โดยเลือกจํานวน Input nodes 2 กรณี  
ตามตารางที่ 1 เพื่อทํานายปริมาณน้ําทาของสถานี K.59 ในวันถัดไป (Q59(t+1)) ประเมินประสิทธิภาพ
ท้ังดานคุณภาพและปริมาณ 
ตารางที่ 1 ขอมูลท่ีใชเปน Input Nodes เพื่อทํานายปริมาณน้ํา 

Input layer Data for Input Nodes 
5 Nodes P25a(t),P17(t),Prtd(t),Q17(t),Q59(t) 

10 Nodes P25a(t),P25a(t-1),P17(t),P17(t-1),Prtd(t), 
Prtd(t-1),Q17(t),Q17(t-1),Q59(t),Q59(t-1) 

*ตัวอยางการเรียกชื่อขอมูลเชน 
 Prtd(t) = ปริมาณน้ําฝนที่วัดจาก Rajanagarindra tropical disease center ณ.วันที่ t 
Q17(t) = ปริมาณน้ําทาที่วัดจากสถานี K.17 ณ.วันที่ t 

ผลการศึกษาและวิจารณ 
Learning parameter และ  Momentum constant    ที่เหมาะสม 



 จากตารางที่2 และ ตารางที่3 สรุปวาทุกทุก Learning parameter และ Momentum constant ท่ี
ใชใหผลท่ีลูเขาหาคําตอบจึงเลือกใช Learning parameter เทากับ 0.05 และ Momentum constant เทา
กับ 0.8 เพื่อระบบโครงขายใชเวลาฝกฝนนอยท่ีสุด 



ตารางที่2 Nash Efficiency  จาก Learning parameter และ Momentum constant ตางๆ 
  Momentum  

Learning parameter 0.3 0.5 0.8 
0.01 0.861 0.862 0.846 
0.03 0.854 0.851 0.847 
0.05 0.841 0.851 0.846 

 
ตารางที่3 จํานวนรอบที่ใชฝกฝน จาก Learning parameter และ Momentum constant ตางๆ 

   Momentum  
Learning parameter 0.3 0.5 0.8 

0.01 24310 19743 21046 
0.03 8759 5427 7063 
0.05 6249 6183 1565 

โครงสรางที่เหมาะสมของระบบโครงขาย 
 จากการทดลองพบวาหากใชขอมูลโดยการสุมตัวอยาง (Random) ในการฝกสอน สอบเทียบ 
และทํานายเพื่อเปรียบเทียบผลกับขอมูลท่ีวัดไดในสนาม ระบบโครงขายแบบ10-10-10-1ใหประสิทธิ
ภาพของ Nash (Nash Efficiency) ดีทีสุดและมีกราฟน้ําทาท่ีทํานายใกลเคียงกับกราฟน้ําทาท่ีไดจากการ
วัดในสนามที่สุด โดยคํานวณคา  Nash Eff  = 0.916  แตหากใชขอมูลเดือนมิ.ย.2000-มี.ค.2001มา
ทํานายปริมาณน้ําทาเดือนเม.ย.-พ.ค.2000 โครงขายแบบ 5-10-10-1ใหประสิทธิภาพของ Nash ดีทีสุด
และมีกราฟน้ําทาท่ีทํานายใกลเคียงกับกราฟน้ําทาท่ีไดจากการวัดในสนามที่สุด โดยคํานวณคา Nash Eff 
= 0.884 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



ตารางที่4 ประสิทธิภาพของNash (Nash Efficiency : Nash Eff) ท่ีคํานวณไดจากโครงสรางของระบบ
โครงขายตางๆ 

Random Data June 2000-March 2001 for runoff forecasting 
during April-May 2000. 

Neural structure  Nash Eff Neural structure Nash Eff 

5-5-1 0.914 5-5-1 0.842 
5-10-1 0.883 5-10-1 0.832 
5-5-5-1 0.866 5-5-5-1 0.884 

5-10-10-1 0.905 5-10-10-1 0.884** 
5-5-5-5-1 0.888 5-5-5-5-1 0.825 

5-10-10-10-1 0.895 5-10-10-10-1 0.786 
10-5-1 0.884 10-5-1 0.749 
10-10-1 0.902 10-10-1 0.877 
10-5-5-1 0.913 10-5-5-1 0.713 

10-10-10-1 0.916** 10-10-10-1 0.501 
10-5-5-5-1 0.909 10-5-5-5-1 0.596 

10-10-10-10-1 0.912 10-10-10-10-1 0.671 
 

 

 
ภาพที่ 5  กราฟน้ําทาเปรียบเทียบระหวางกราฟน้ําทาท่ีทํานายจากโครงขาย10-10-10-1 กับกราฟน้ําทาท่ี
ไดจากการวัดในสนามเมื่อใชขอมูลแบบสุม 



 
ภาพที่ 6  กราฟน้ําทาเปรียบเทียบระหวางกราฟน้ําทาท่ีทํานายจากโครงขาย 5-10-10-1 กับกราฟน้ําทาท่ีได
จากการวัดในสนามเมื่อใชขอมูลเดือนมิ.ย.2000-มี.ค.2001มาทํานายปริมาณน้ําทาเดือนเม.ย.-พ.ค.2000 

สรุปผลการทดลอง 
ผลท่ีไดจากการทดลองโดยใชขอมูลรายวันระหวาง  เม.ย.2000-มี.ค.2001 พบวาหากใช 

ขอมูลสุม 60%   มาใชฝกอบรมและทดสอบโครงขายและใชขอมูล40%ท่ีเหลือสําหรับทดสอบการทํานาย  
แบบจําลอง 10-10-10-1  จะใหความถูกตองในการทํานายมากที่สุด แตหากใชขอมูลชวงเดือนมิ.ย.2000 - 
เดือนมี.ค.2001 มาฝกอบรมและทดสอบโครงขาย  แบบจําลอง   5-10-10-1   จะทํานายปริมาณน้ําในชวง
เดือนเม.ย.-พ.ค.2000 ไดดีท่ีสุด สามารถสรุปไดวาโครงขายประสาทประดิษฐโดยใช  back propagation 
algorithm  สามารถนํามาใชทํานายปริมาณน้ําทาในลุมน้ําลําภาชีไดอยางแมนยํา โดยไมจําเปน ตองใชขอ
มูลทางกายภาพและกระบวนการทางอุทกวิทยา เหมาะที่จะนํามาใชทํานายปริมาณน้ําท่ีจะไหลสูลําน้ําหรือ
ไหลลงสูอางเก็บน้ํา สามารถวางแผนสนับสนุนกิจกรรมทางวิศวกรรม เพื่อเปนประโยชนในการจัดการ
ทรัพยากรน้ําและมีประโยชนในการเตรียมรับมือและเตือนภัยการเกิดน้ําทวม 

เอกสารอางอิง 
เสรี ศุภราทิตย.  2544.  คูมือการพยากรณน้ําโดยโครงขายใยประสาทเทียม.  คณะอนุกรรมการศึกษา 

วิจัยดาน บริหารจัดการน้ํา สถาบันพัฒนาการชลประทาน(IDI),  นนทบุรี.  78น. 
Nash,  J.E.  and Sutcliffe,  J.V.  1970.  River Flow Forecasting through Conceptual Models.  

Journal of Hydrology.  10 : 282-290. 
Tingsanchali, T.  2544.  Back Propagation Network for Flood Forecasting.  เอกสารการบรรยาย 

พิเศษ  ”การประยุกตใชศาสตรทางปญญาประดิษฐในงานวิศวกรรมแหลงน้ํา”.  วิศวกรรมสถาน 
แหงประเทศไทย,  กรุงเทพฯ.  1-12 


	º·¤Ñ´ÂèÍ
	ÃÐººâ¤Ã§¢èÒÂ»ÃÐÊÒ·»ÃÐ´ÔÉ°ì ÊÒÁÒ

	Abstract
	
	ÃÐººâ¤Ã§¢èÒÂ»ÃÐÊÒ·»ÃÐ´ÔÉ°ì
	¡ÒÃ·Ó§Ò¹¢Í§ÃÐººâ¤Ã§¢èÒÂ»ÃÐÊÒ·»�
	
	
	
	
	
	»ÃÐÊÔ·¸ÔÀÒ¾¢Í§áºº¨ÓÅÍ§


	áºº¨ÓÅÍ§â¤Ã§¢èÒÂ»ÃÐÊÒ·»ÃÐ´ÔÉ°ì�



	*µÑÇÍÂèÒ§¡ÒÃàÃÕÂ¡ª×èÍ¢éÍÁÙÅàªè¹
	¼Å¡ÒÃÈÖ¡ÉÒáÅÐÇÔ¨ÒÃ³ì
	â¤Ã§ÊÃéÒ§·ÕèàËÁÒÐÊÁ¢Í§ÃÐººâ¤Ã§�
	ÊÃØ»¼Å¡ÒÃ·´ÅÍ§




	¼Å·Õèä´é¨Ò¡¡ÒÃ·´ÅÍ§â´Âãªé¢éÍÁÙ�
	¢éÍÁÙÅÊØèÁ 60%   ÁÒãªé½Ö¡ÍºÃÁáÅÐ·�

	àÍ¡ÊÒÃÍéÒ§ÍÔ§

