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 چکیده  اطلاعات مقاله

 14/04/1399: دریافت مقاله
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 یمقاله مدل نیاست. در ا ییایمیش باتیترک یخواص احتراق نیتراز مهم یکی ،اشتعال ةنقط

خالص  یدروکربنیه باتیاشتعال ترک ةنقط ینیبشیمنظور پبه یهای عصبشبکه یةبرپا

های اساس، تعداد اتم نیا رشود. بمیهای گوناگون با دقت بالا ارائه از خانواده 1اشباع

به لیتشک یو آنتالپ یمرکزیب بیجوش نرمال، ضر یدما ،یبحران یو کربن، دما دروژنیه

 نیگوناگون، بهتر یهای عصبشبکه یاند. با بررسمدل انتخاب شده یهای ورودریّعنوان متغ

لوگ  قالتابع انت ،یانیم یةرونده با چهار نورون در لاشیپ یعصب ةشبک کی یبرا جینتا

مارکارت مشاهده شده است. با -آموزش پس انتشار خطا لونبرگ تمیو الگور دیگمویس

 1و  96/0، 96/0، 97/0 متوسط یمطلق نسب یخطا زانیآمده، مدستاستفاده از مدل به

حاصل  ،مدل یکل جیو آزمون مدل و نتا یابیهای آموزش، ارزداده یبرا بیترتبه درصد

 قرار گرفته شده است. یمورد بررس بیترک 393 یزسامدل نیدر ا .دیگرد

 

 واژگان کلیدی:

 اشتعال، ةنقط

 کننده،ینیبشیپ یهامدل

 ،یعصبی هاشبکه

QSPR ، 

 میبر تسه یهای مبتنمدل

 .هاگروه

 

 1مهمقد  
کنندة دقیق و آسان همواره از بینیهای پیشتوسعة مدل

های علمی های تحقیقاتی فعال در بسیاری از شاخهزمینه

در سالیان اخیر بوده است. در زمینة صنایع فرایندی، با در 

شمار ترکیباتی که یک یا تعدادی از نظر گرفتن تعداد بی

سعة گیری قرار نگرفته است، توها مورد اندازهخواص آن

کنندة آن خواص بسیار مورد توجه بوده، بینیهای پیشمدل

شود. جویی چشمگیر در وقت و هزینه میموجب صرفه

گیری برخی از خواص در بسیاری از علاوه بر این، اندازه

پذیر نیست، های شیمیایی اساساً امکانموارد توسط روش

دلیل محدودیتازجمله در مواردی که تجهیزات مناسب به

گیری آن خواص با های فناّوری در دسترس نبوده یا اندازه

های باشد. در این گونه موارد، مدلخطرهای بالایی همراه 

عنوان تنها گزینه در دسترس از بینی کننده خواص بهپیش

                                                 
 ramin2@ghasemiasl.irیک نویسندة مسئول: * پست الکترون

فنی و مهندسی، واحد تهران غرب، دانشگاه آزاد  ةدانشجوی دکتری، دانشکد .1

 ایران تهران، اسلامی،

 فنی و مهندسی، واحد تهران غرب، دانشگاه آزاد اسلامی، ةدانشکداستادیار، . 2

 ایران تهران،

 اهمیت بسیار زیادی برخوردار است. 

بینی نقطة در تحقیق حاضر، توسعة مدلی برای پیش

ترین خواص احتراقی عنوان یکی از مهمبه (2FP)3اشتعال

منظور ارزیابی خطرها و طراحی ترکیبات شیمیایی به

گیرد. طبق های ذاتاً ایمن مورد بررسی قرار میفرایند

ترین دمایی است که در آن تعریف، نقطة اشتعال، پایین

تواند در مجاورت هوا و حضور شعله بخارات یک مایع می

ر دماهای تر، دبا نقطة اشتعال پایین مشتعل شود. ترکیباتی

علاوه پس از اشتعال، سرعت تری مشتعل شده، بهپایین

معنای تر است. این بهها سریعگسترش شعله بر روی آن

سوزی بیشتر و ملاحظات بیشتر در احتمال خطر آتش

 سازی و انتقال آن ترکیبات و همچنین طراحی صنایع ذخیره

 .[3-1]فرایندی است 

های متعدّدی برای دلیل اهمیت این موضوع، تاکنون مدلبه

ه آزاد مهندسی شیمی، واحد تهران جنوب، دانشگا . استادیار، دانشکدة3

 ایران اسلامی، تهران،

دانشکده فنی و مهندسی، واحد تهران غرب، دانشگاه آزاد استادیار، . 4

 اسلامی،تهران،ایران

 
3 Flash Point 
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بینی نقطة اشتعال ترکیبات خالص، بررسی و ارائه شده پیش

کنندة نقطة بینیهای موجود پیشطور کلیّ، مدلاست. به

های شوند: مدلبندی میاشتعال در سه دستة کلیّ طبقه

های مبتنی ، مدل)GCM)1ها مبتنی بر روش تسهیم گروه

 .[4]های تجربی و مدل QSPR2بر روش 

ها، خواص شیمیایی ترکیبات براساس روش تسهیم گروه

 هایصورت تابعی خطی یا غیرخطی از گروهشیمیایی به

ترین شود. در دقیقبینی میعاملی سازندة آن ترکیبات پیش

ها، وابستگی غیرخطی بر روش تسهیم گروه های مبتنیمدل

های عاملی سازنده و نقطة اشتعال توسط بین گروه

با وجود دارا . [3-1]شود سازی میهای عصبی مدلشبکه

های متعدّد ازجمله سادگی و دقت بالا، یکی از بودن مزیت

معایب روش تسهیم مولکولی، عدم تمایز بین خواص 

های عاملی یکسان تعیین یی است که توسط گروههاایزومر

شوند، ولی در بسیاری از موارد، مقدار خواص فیزیکی یا می

ها متفاوت است. برای رفع این مشکل، در شیمیایی آن

تحقیقات پیشین، استفاده از دمای نرمال جوش در کنار 

های ورودی مدل پیشنهاد عنوان پارامترهای عاملی بهگروه

لاوه بر رفع محدودیت فوق، موجب بهبود شده که ع

  .[6 و 5]چشمگیر نتایج نیز گردید 

های مبتنی مشابه مدل  QSPRهای مبتنی بر روش مدل

بر روش تسهیم مولکولی است که در این روش علاوه بر 

تری با استفاده از های گستردههای عاملی، پارامترگروه

زئی های جت شیمیایی و توزیع باربعدی ترکیباساختار سه

های مولکولی نامیده در ترکیبات محاسبه شده که شاخصه

های ورودی مدل مورد استفاده عنوان پارامترشوند و بهمی

ن تریها، در دقیققرار می گیرند. همانند روش تسهیم گروه

های رابطة بین شاخصه،  QSPRهای مبتنی بر روشمدل

سازی های عصبی مدلل توسط شبکهمولکولی و نقطة اشتعا

کننده بینیهای پیش. سومین دسته مدل[6 و 5]شود می

های تجربی است که نقطة اشتعال را با نقطة اشتعال، مدل

ها با سهولت یا گیری آناستفاده از سایر خواصی که اندازه

تر هستند، پذیرد یا در دسترسهزینة کمتری انجام می

های تجربی، عدم کند. مزیت عمدة مدلبینی میپیش

گیری وابستگی به ساختار شیمیایی است که امکان اندازه

سازند. همچنین پیشخواص ترکیبات ناشناخه را فراهم می

                                                 
1 Group Contribution Method 
2 Quantitative Structure Property Relationship 
3 Normal Boiling Point 

راتب مهای تجربی بهبینی نقطة اشتعال با استفاده از مدل

ز دقت بالاتری برخوردار است. در تر و در بیشتر موارد اساده

کنندة نقطة اشتعال بینیهای تجربی پیشاغلب موارد مدل

از خواص مرتبط با تعادل مایع بخار ازجمله دمای جوش 

(، 𝑃𝑐) 4، فشار بحرانی(𝑇𝑐)، دمای بحرانی (NBP3)نرمال 

استفاده  (𝜔) 6مرکزی(، و ضریب بی𝛥𝐻𝑣) 5آنتالپی تبخیر

کرده که دلیل آن، ارتباط مستقیم فرّاریت و خواص تعادلی 

 .[6 و 5]مایع بخار ترکیبات با نقطة اشتعال است 

ای درجه دو بین نقطة جوش رابطه [8]و هشیه  [7]پاتیل

 صورت زیر پیشنهاد کردند:نرمال و نقطة اشتعال ر به

𝐹𝑃 =  𝑎 + 𝑏 𝑁𝐵𝑃 + 𝑐 𝑁𝐵𝑃2  (1)  

 ضرایب ثابت هستند. cو  a ،bکه در آن، 

ریاضی و دوبرت رابطة غیرخطی زیر را بین نقطة جوش 

بینی نقطة اشتعال منظور پیشنرمال و نقطة اشتعال به

 :[9]د کردند پیشنها
1

𝐹𝑃
= (−1.4568 × 10−2) + (

2.84947

𝑁𝐵𝑃
)

+ (1.903 
× 10−3 ln (𝑁𝐵𝑃))  

 (2)  

کاتیوره و نودت، علاوه بر نقطة جوش نرمال، از تعداد 

( و آنتالپی تبخیر نیز در مدل تجربی nهای کربن )اتم

صورت زیر استفاده بینی نقطة اشتعال بهغیرخطی پیش

 :[6 و 5]کردند 

𝐹𝑃 =  1.477 ×  𝑁𝐵𝑃 0.79686

×   𝛥𝐻𝑣
0.16845

×   𝑛0.05948 

(3)  

قراقیزی و همکاران با استفاده از دمای جوش نرمال، ضریب 

مرکزی، دما و فشار بحرانی، رابطة غیرخطی زیر را برای بی

 :[6 و 5]بینی نقطة اشتعال ارائه کردند پیش

𝐹𝑃 = ( 0.7327 ×  𝑁𝐵𝑃) + (0.53 

×   
𝜔 𝑇𝑐

𝑁𝐵𝑃
× 𝐴)

+   5.4226 

 (4)  

 که در آن،

𝐴 =  𝑃𝑐 +
𝑀𝑤

𝜔 𝑃𝑐
+ 

5.1848

𝜔

+ 
2.7283 𝑁𝐵𝑃

𝜔 𝑃𝑐

+ 
1.5132 𝑁𝐵𝑃

𝑃𝑐
 

 (5)  

4 Critical pressure 
5 Vaporization Enthalpy 
6 Acentric factor 
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ة بینی نقطدر تحقیق حاضر، یک مدل تجربی برای پیش

( و هیدروژن 𝑛𝐶های کربن )اشتعال با استفاده از تعداد اتم

(𝑛𝐻) دمای بحرانی، دمای جوش نرمال، آنتالپی تشکیل ،

های ورودی پارامترعنوان مرکزی بهگاز ایدئال و ضریب بی

منظور تعیین وابستگی نقطة های عصبی بهمدل و شبکه

شود. همان طور که های فوق، ارائه میاشتعال به پارامتر

یل های کربن و آنتالپی تشکاستثنای تعداد اتمبیان شد، به

 هایها در مدلترکیبات در حالت گاز ایدئال، سایر پارامتر

های موجود اند. در بین دادهفتهپیشین مورد استفاده قرار گر

های ، آنتالپی تشکیل در پژوهش DIPPR 801در پایگاه 

 .[6 و 5]بسیاری مورد توجه قرار گرفته است 

 روش کار

 های مورداستفادهداده

عوامل،  ترینبینی توسط شبکة عصبی، یکی از مهمدر پیش

های اساس، ورودی های شبکة عصبی است. بر اینورودی

های آزمایشگاهی برای نقطة این شبکة عصبی که شامل داده

اشتعال، دمای جوش نرمال، دمای بحرانی، آنتالپی تشکیل 

 هایمرکزی هستند، از پایگاه دادهگاز ایدئال و ضریب بی

DIPPR 801 گونه ها هیچاند. بر روی این دادهشده استخراج

با در نظر گرفتن خطای سازی انجام نشده است. نرمال

انتظار برای خواص موردبررسی در پایگاه شدة قابلگزارش

منظور بالا بردن دقت نتایج، تنها شده و بههای استفادهداده

 ها با خطای کمترترکیباتی که خواص مورد بررسی برای آن

درصد گزارش شده بود، مورد مطالعه قرار گرفت. این  3از 

ترکیب  393به  2160رکیبات از عمل موجب کاهش تعداد ت

شد. فهرست ترکیبات مورداستفاده، در جدول پیوست ارائه 

 شده است.

 شبکة عصبی

کننده بینیترین ابزار پیشعنوان یکی از مهمشبکة عصبی به

مورد استفاده قرار  1خوراست که در این مقاله، نوع پیش

 گرفته است.

شتعال توسط رابطة بین پارامترهای ورودی مدل و نقطة ا

خور با یک لایة میانی تعیین شد. های عصبی پیششبکه

، مورد 12-1ها بین برای لایة میانی، تعداد متفاوتی از نورون

 بررسی قرار گرفت.

ساز در لایة میانی و این شبکة عصبی دارای یک تابع فعال

                                                 
1 feed-forward artificial neural networks 
2 log sigmoid function 
3 tangent sigmoid function 

یک تابع خطی در لایة خروجی برای نگاشت نتایج است. 

 ساز لایة میانی بایدهای تابع فعالهدلیل پراکندگی دادبه

غیرخطی باشد. در میان توابع غیرخطی، تابع لوگ 

ساز عنوان توابع فعالبه 3و تانژانت سیگموئید 2سیگموئید

 غیرخطی انتخاب شد و مورد بررسی قرار گرفت.

ها به سه های شبکة عصبی، کل دادهبرای توسعة مدل

منظور آموزش شبکة ها بهدرصد داده 75قسمت تقسیم شد. 

ها برای درصد داده 13و تعیین مقادیر ضرایب،  4عصبی

منظور آزمون دقت ها بهدرصد داده 12و  5ارزیابی دقت نتایج

برای  .( مورد استفاده قرار گرفتTestیافته )مدل توسعه

دادة  20برای  های تست،حصول اطمینان، نتایج داده

 .[10]مرتبه انجام شد  20تصادفی به تعداد 

شده توسط پارامترهای متوسط های بررسیعملکرد مدل

(، متوسط میزان مطلق خطای AADمیزان مطلق خطا )

( محاسبه و R( و ضریب همبستگی )%AAREنسبی )

شوند تعریف می 8تا  6صورت روابط استخراج شد که به

[11]: 

   𝐴𝐴𝐷 =
1

𝑁
 ∑(|𝑦𝑖

𝑒𝑥𝑝
− 𝑦𝑖

𝑝𝑟𝑒𝑑
|)  (6                        )      

  𝐴𝐴𝑅𝐸% =  
1

𝑁
 ∑ (|

𝑦𝑖
𝑒𝑥𝑝

−𝑦𝑖
𝑝𝑟𝑒𝑑

𝑦
𝑖
𝑒𝑥𝑝 |) × 100    (7            )  

   𝑅 =
𝑁(∑ 𝑦𝑖

𝑒𝑥𝑝
𝑦𝑖

𝑝𝑟𝑒𝑑
−∑ 𝑦𝑖

𝑒𝑥𝑝
∑ 𝑦𝑖

𝑝𝑟𝑒𝑑
 )

√𝑁 ∑(𝑦
𝑖
𝑒𝑥𝑝

)2−(∑ 𝑦
𝑖
𝑒𝑥𝑝

)2√𝑁 ∑(𝑦
𝑖
𝑝𝑟𝑒𝑑

)2−(∑ 𝑦
𝑖
𝑝𝑟𝑒𝑑

)2
        (8 )  

   
𝑦𝑖، 8تا  6در روابط 

𝑒𝑥𝑝  و𝑦𝑖
𝑝𝑟𝑒𝑑 ترتیب مقدار آزمایشگاهی به

شدة نقطة اشتعال برای هر ترکیب هستند. بینیو پیش

افزار متلب طراحی و شده، در نرمهای بررسیتمامی مدل

 مطالعه شد.

 سازنحوة انتخاب بهترین الگوریتم آموزش و تابع فعال

 1های آموزش مطابق جدول تمام الگوریتم ،انتخاب برای

داده تصادفی  20بر روی گذاری گردید و هر الگوریتم شماره

ساز تانژانت سیگموئید و در هر مرحله دو تابع فعالبررسی 

مرتبه  20و لوگ سیگموئید در شبکه قرار داده شد و 

این مراحل برای  .مقداردهی اولیه برای شبکه صورت گرفت

شد. در هر مرحله مخفی انجام  ةداخل لاینورون  12هر 

های آزمایشگاهی میزان خطای نسبی در مقایسه با داده

 معتبر مورد بررسی قرار گرفت.

4 Training 
5 Validation 
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 شدههای آموزش استفادهلگوریتما

که
شب

ی 
سب

ی ن
طا

خ
 

که
شب

ی 
سب

ی ن
طا

خ
 

 شبکهتعداد نورون های 

 شده در پژوهشهای آموزش استفادهالگوریتم -1جدول 
 شمارة الگوریتم نام الگوریتم

 1 1انتشارلونبرگ مارگارت با پس

 2 2انتشار نیوتن بی اف جی اسپس

 3 3گرادیان نزولی با انتشار ممنتوم

 4 4گرادیان مزدوج مقیاس یافته

 5 5انتشارارتجاعی با پس

 6 6انتشارپسگرادیان نزولی با 

 7  7روزرسانیگرادیان مزدوج با به

 8شروع شبکه مقداردهی اولیه و

مقداردهی اولیة شبکه هیچ تأثیری در نتایج نداشته، 

 20شود. برای هر شبکه صورت کاملًا تصادفی انجام میبه

 مرتبه مقداردهی تصادفی جهت شروع در نظر گرفته شد.

 یعصب یهاشبکه یز آماریآنال

های آماری های شبکة عصبی باید از روشآنالیز دادهدر 

، تحلیل 9اند از آزمون تیها عبارتاستفاده کرد. این روش

و آزمون توکی که نتایج این آنالیزها در  10واریانس )انووا(

 قالب نمودارهایی ارائه شده است.

 نتایج و بحث روی نتایج-3

 الگوریتم آموزش -3-1

شبکة  یهاداده یآموزش رو تمیهفت الگور یبا بررس

 نیعنوان بهترآموزش لونبرگ مارگارت به تمیالگور ،یعصب

 یسبن یخطا جیآموزش در نظر گرفته شد که نتا تمیالگور

 ( آورده شده است.1آموزش در شکل ) تمیهر الگور

 
 های آموزش و خطای نسبی در شبکهسی الگوریتمربر -1 شکل

 

 

 

 

 

 

 

 

 بررسی عامل تعداد نورون و خطای نسبی -2شکل 

 

                                                 
1 Levenberg-Marquardt backpropagation 
2 BFGS quasi-Newton backpropagation 
3 Gradient descent with momentum backpropagation 
4 Scaled conjugate gradient backpropagation 
5 Resilient backpropagation 

6 Gradient descent backpropagation 
7 Conjugate gradient backpropagation with update 
8 nitialization 
9 t exam 
10 ANOVA 
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 عصبی شده در شبکةساز استفادهتوابع فعال

که
شب

ی 
سب

ی ن
طا

خ
 

 های لایة مخفیتعداد نورون -3-2

های لایة با بررسی شبکه و در نظر گرفتن تعداد نورون

نورون و استخراج خطای نسبی برای تعداد  12تا  1مخفی از 

نورون  4های متفاوت، درنهایت شبکة عصبی با نورون

 انتخاب شد. 

های لایة مخفی برحسب خطای تأثیر تعداد نورون نمودار

 .[12]شده است  ( رسم2نسبی، در شکل )

های دلیل پراکندگی دادهها بهدر این بخش تعداد نورون

ها تدریج تعداد آنموجود از یک نورون شروع شده، به

رود تعداد انتظار می [10]طبق مراجع  افزایش یافت.

های لایة میانی نورون
2

3
های شبکه باشد که تعداد ورودی 

 در این تحقیق نیز این مطلب مورد تأیید قرار گرفت.

 سازتابع فعال -3-3

ساز لوگ سیگوئید و تانژانت با بررسی دو تابع فعال

سیگموئید و استخراج خطای نسبی این دو تابع، تابع لوگ 

عنوان تابع بهینه انتخاب شد. نمودار خطای سیگموئید به

 ( نشان داده شده است. 3نسبی این دو تابع در شکل )

 

 

 

 

 

 

 

  

 ینسب یخطا زانیساز و متوابع فعال یبررس - 3شکل

 (دیگموئی. تابع لوگ س2 د،یگموئی. تابع تانژانت س1)

نورون  12تا  1 یگوناگون دارا یعصب یهاشبکه یبا بررس

( 1) دیموگیدو تابع انتقال تانژانت س یو بررس یانیم ةیدر لا

آموزش لونبرگ مارکارت  تمی( ، دو الگور2) دیگمویو لوگ س

دادة  20 یرو یانتشار و بررسبا پس ینزول انیو گراد

به دست  یشبکة عصب 8000مرتبه،  20و تعداد  یتصادف

  یدارا یشبکة عصب 3947تنها  ،یآمار یهایآمد که با بررس

انتخاب  یسازمدل یدرصد بود و برا 5/1کمتر از  یخطا

 یهاداده یخطا زانیآمده، مدستبه جیبراساس نتا .دیگرد

توسعة مدل به کار  یکه برا ییهاداده یآزمون مدل از خطا

بر  یلیعنوان دلبه تواندیموضوع م نیرفته کمتر است که ا

 ریعبده تآمدستبه جینتا یریو تکرارپذ یریاعتمادپذ تیقابل

( 4آمده در شکل )دستشماتیک شبکة عصبی به شود.

 نشان داده شده است.

-5 یهادر نمودار ،یشگاهیاز آزما شدهینیبشیپ یهاداده

  اند.شده میپ ترس-5الف تا 

 قاتیحقت ریسا جیبا نتا یفعل قیآمده در تحقدستبه جینتا

اساس، همان طور  نیشده است. بر ا سهیمقا 2در جدول 

 حاضر، از قیآمده در تحقدستمدل به شود،یمشاهده مکه 

رخوردار شده بارائه جینتا رینسبت به سا یبالاتر اریدقت بس

 است.

 

 

 

 

 

 
 

 

 

 

 

  آمدهدستعصبی به ةشماتیک شبک -4شکل
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 مقالات دیگرشده در ارائه هایآمده با نتایج سایر مدلدستج بهنتای ةمقایس -2جدول   

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Model Method No. 

data 
AAD (K) AARE 

(%) 
Max. 

AARE 

(%) 

R 

The new model ANN 339 885/2 92/0 76/5 9985/0 

Alibakhshi et.al. [5] Semi- empirical 740 066/4 225/1 81/9 9934/0 

Alibakhshi et. al. [6]  740 11/4 23/1 49/9 9935/0 

Albahri[1] GCM+ANN 375 55/3 1/1 62/6 9961/0 

Rowley et al. [13] Correlation (𝛥𝐻𝑣+NBP) 1062 65/4 32/1 – – 

Lazzús [2] GCM+ANN+ PSO 505 2/6 8/1 6/8 – 

Catoire &Naudet [14] Correlation (𝛥𝐻𝑣+NBP) 600 36/6 84/1 – – 

Gharagheizi et al. [15] Correlation (NBP,𝑃𝑐,𝑇𝑐, 

ω,𝑀𝑤) 
1471 – 94/1 5/7 9935/0 

Mathieu [16] Correlation 92 75/3 37/1 4/5 9922/0 

Pan et al. [17] - 92 75/3 38/1 18/10 9907/0 

Keshavarz and 

Ghanbarzadeh[18] 

Correlation 173 36/6 21/2 8/12 9899/0 

Mathieu and Alaime [19] - 488 6/8 - - - 

Rowley et al. [20] Correlation (𝛥𝐻𝑣+NBP) 1062 68/9 84/2 – – 

Tetteh et al. [21] QSPR+ANN 400 59/9 – – – 

Hukkerikar et al.[22] GC+  512 66/10 27/3 – 89/0 

Mathieu[23] QSPR 230 12 – – 943/0 

Keshavarz et al. [24] Correlation 548 1/12 – – – 

Katritzky et al. [25] QSPR+ANN 758 6/12 – – 989/0 

Khaje and Modarres [26] ANFIS 95 5/11 1/31 1500 986/0 

Khaje and Modarres [26] GFA 95 08/13 8/25 75/966 98/0 

Chen et. al. [27] QSPR 230 – – 9/22 964/0 

Hshieh[8] Correlation (NBP) 494 – – – 966/0 

Katritzky et al. [28] QSPR 271 – – – 91/0 

Patil[7] Correlation (NBP) 593 – – 5/7 90/0 
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 یبرا شدهینیبشیو پ یشگاهیآزما یهاداده سةیمقا -5شکل 

 صحّت مدل )ب( و آزمون یابیآموزش مدل )الف(، ارز یهاداده

 گیرینتیجه
بی عص یهامدل تجربی مبتنی بر شبکه یکپژوهش  یندر ا

بینی نقطة اشتعال ارائه شد. براساس مدل پیش یبرا

  کربن و یهاشده، شش پارامتر تجربی شامل تعداد اتمارائه

 جوش یدما، آنتالپی تشکیل، یمرکزبی یبهیدروژن، ضر

مدل  یعنوان متغیّرهای ورودبحرانی به ینرمال و دما

استفاده و رابطة غیرخطی بین این متغیّرها و نقطة اشتعال 

عصبی مصنوعی مطالعه گردید. مقایسة  یهاتوسط شبکه

دة دقت دهنآمده با نتایج سایر تحقیقات، نشاندستنتایج به

لاتر فعلی است. همچنین دقت با بسیار بالاتر نتایج تحقیقات

آزمون مدل نسبت به سایر  یهاداده یشده برامشاهده

توسعه مدل استفاده گردید، تأییدکنندة  یها که براداده

تکرارپذیری نتایج و مورد اعتماد بودن آن است. با توجه به 

مدل با سهولت بیشتری قابل پیش یاینکه متغیّرهای ورود

 یستند و دسترسی به آن مقادیر براگیری هاندازه یابینی 

عنوان تواند بهشده میاغلب ترکیبات میسر است، مدل ارائه

بینی نقطة اشتعال مورد پیش یبرا یمدل کاربرد یک

های نوآوری این پژوهش استفاده قرار بگیرد. از دیگر جنبه

های شبکة عصبی که در توان به افزایش تعداد ورودیمی

که مستقیماً با نقطة اشتعال در این پژوهش از خواصی 

ارتباط نبوده، در کنار خواصی که ارتباط مستقیم با نقطة 

 اشتعال دارند، اشاره کرد.
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