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Abstract Reducing system order is a common practice in many control system applications, especially in situations where the 
modeling step results in complex high order models. The analysis of such models proves to be a difficult and often impractical 

task for online applications, in addition to consuming a lot of computational resources. Thus the study for the development of 

methodologies for the reduction of dynamic models has attracted the attention of some researchers in the last decades. Firefly 
Algorithm (FA) is an efficient and recent swarm intelligence-based optimization algorithm for optimization in continuous search 

spaces. This paper proposes a methodology for the use of FA to perform the reduction of SISO (Single Input Single Output) sys-

tems based on the minimization of error between response of original model and reduced model, when is apply a step signal. To 

evaluate the results obtained, a comparison is made with some classical methods available in the literature. 

KeywordsMetaheuristics, Swarm intelligence, Control system, parameter optimization. 

ResumoA redução de ordem de sistemas é uma prática comum em muitas aplicações de sistemas de controle, principalmente 
em situações quando a etapa de modelagem resulta em modelos complexos de alta ordem. A análise de tais modelos mostra-se 

como uma tarefa difícil e muitas vezes inviável para aplicações online, além de consumirem muitos recursos computacionais. 

Deste modo o estudo para o desenvolvimento de metodologias para a redução de modelos dinâmicos tem atraído a atenção de al-
guns pesquisadores nas últimas décadas. O Firefly Algorithm (FA) é um eficiente e recente algoritmo de otimização baseado em 

inteligência de enxames para a otimização em espaços de busca contínuos. Neste trabalho propõe-se uma metodologia para a uti-

lização do FA para realizar a redução de sistemas SISO (Single Input Single Output) baseada na minimização do erro da resposta 
ao degrau do modelo original e o reduzido. Para avaliar os resultados obtidos é feita uma comparação com alguns métodos clás-

sicos disponíveis na literatura. 

Palavras-chaveMetaheurísticas, Inteligência de enxames, Sistema de controle, otimização de parâmetros.

1    Introdução 

A redução de ordem de modelos dinâmicos tem 

se mostrado uma técnica efetiva para a simulação de 

sistemas de grande porte, como por exemplo, siste-

mas de geração de energia elétrica interligados por 

linhas de transmissão, já que estes modelos de ordem 

elevada normalmente possuem um alto grau de re-

dundância e complexidade, o que pode dificultar o 

processo de simulação, análise e/ou projeto de con-

troladores. Deste modo torna-se útil e muitas vezes 

necessário representar tais sistemas usando modelos 

de baixa ordem que representem adequadamente as 

caracteristicas dinâmicas dos sistemas (Bansal et al, 

2011; Vasu et al, 2012; Sambariya & Sharma, 2016). 

Muitas técnicas vêm sendo propostas na literatu-

ra para realizar a redução de modelos de sistemas 

dinâmicos e uma vez que os sistemas encontrados 

apresentam características próprias, não foi possível, 

ainda, o desenvolvimento de uma técnica universal 

que seja aplicável a todos os casos. No entanto, o que 

se observa é que cada método é melhor aplicado em 

uma situação específica e tendo suas próprias vanta-

gens e desvantagens. O foco de cada técnica pode 

variar de acordo com a aplicação, como por exemplo, 

pode se ter mais interesse em produzir modelos que 

se aproximem do comportamento do modelo original 

em baixas frequências ou até mesmo produzir respos-

tas com bons resultados de aproximação para entra-

das do tipo degrau ou impulsiva (Bansal et al, 2011). 

Entre as técnicas clássicas propostas na literatura, 

tem-se, por exemplo, a aproximação de Padé (Padé, 

1892), o método de expansão de fração contínua 

(Chen & Shieh, 1968), o método de correspondência 

de momentos (Paynter & Takahashi, 1956), o método 

de aproximação de Routh (Hutton & Friendland, 

1975) e o método de retenção de polos dominantes 

(Davison, 1966). Embora muitas dessas abordagens 

clássicas produzam modelos reduzidos com respostas 

temporais estáveis, em algumas situações o modelo 

obtido pode vir a apresentar a característica de fase 

não mínima, o que é indesejável. Na tentativa de se 

obter melhores modelos de ordem reduzida tem-se 

utilizado técnicas de otimização em conjunto com 

técnicas clássicas, sendo que entre os métodos pro-

postos destacam-se os que utilizam algoritmos de 

inteligência computacional (IC).  

Entre os algoritmos pertencentes ao campo de 

IC, as metaheurísticas são técnicas eficientes para 

problemas de otimização em espaço de busca com-

plexo, visando a produção de soluções aceitáveis em 

tempos hábeis.  Tais características as tornam exce-

lentes candidatas para o uso na redução de modelos. 

O trabalho de Ferreira et al (2011) apresenta uma 

abordagem para a otimização da norma do coeficien-

te da função de erro entre o modelo original e o redu-

zido utilizando algoritmos genéticos (AGs). Assadi e 
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Abut (2016) utilizam AGs para realizar a redução de 

ordem de modelos, tendo uma função objetivo base-

ada nos coeficientes da Transformada Rápida de 

Fourier. Na literatura estão disponíveis outros traba-

lhos que utilizam AGs para solucionar este tipo de 

problema (Parmar et al, 2007; Saini & Prasad, 2010). 

Outra classe de metaheurísticas que vem sendo 

bastante utilizada para a redução de modelos são os 

algoritmos de inteligência de enxame (IE) que estão 

incluídos como técnicas de IC (Sambariya & Shar-

ma, 2016; Hachino et al, 2015; Marella et al, 2014; 

Nadi et al, 2011).  No trabalho de Vasu et al (2012) é 

realizada a redução de sistemas SISO (do inglês – 

single input single output) usando uma abordagem 

que combina o método dos mínimos quadrados e o 

PSO (do inglês - Particle Swarm Optimization) para 

obter, respectivamente, os coeficientes do denomina-

dor e numerador do modelo reduzido.   

Neste trabalho, apresenta-se uma metodologia 

para realizar a redução da ordem de modelos de sis-

temas dinâmicos utilizando o FA (do inglês - Firefly 

Algorithm), que é um algoritmo de IE inspirado no 

comportamento social de vagalumes. Tal metodolo-

gia se baseia na minimização do erro das respostas, 

do sistema original e do modelo reduzido, para um 

sinal de entrada do tipo degrau unitário. Propõe-se 

manter as características dinâmicas do modelo origi-

nal. Para avaliar a técnica proposta é feita uma com-

paração com duas técnicas clássicas. 

O restante do trabalho é dividido como apresen-

tado a seguir. A seção 2 aborda os conceitos de redu-

ção de ordem de sistemas e apresenta dois métodos 

que serão usados na comparação com o FA, cujas 

características e componentes são destacados na 

seção 3. A seção 4 apresenta o uso do FA na redução 

de ordem de sistemas. A seção 5 destaca os resulta-

dos numéricos obtidos e a seção 6 faz uma breve 

discursão e observação sobre os resultados e apresen-

ta as conclusões.  

 

2  Redução de Ordem de Sistemas 

 

Considerando a Equação (1) como sendo a fun-

ção de transferência representativa de um sistema 

linear, pode-se definir o problema da redução de 

ordem como sendo a busca por um modelo matemá-

tico de ordem menor que se aproxime segundo uma 

determinada métrica do modelo original (Araújo, 

2008).  

 

𝐺(𝑠) =
𝑏1𝑠

𝑚+𝑏2𝑠
𝑚−1+⋯+𝑏𝑚−1𝑠+𝑏𝑚

𝑎1𝑠
𝑛+𝑎2𝑠

𝑛−1+⋯+𝑎𝑛−1𝑠+𝑎𝑛
        

 

         (1)  

 

O modelo reduzido pode ser representado pela 

Equação (2), onde o polinômio 𝑞(𝑠) tem grau 𝑟 < 𝑚 

e 𝑝(𝑠) tem grau 𝑙 < 𝑛. Em suma, pode-se dizer que 

reduzir a ordem deste modelo consiste em obter outra 

função de transferência, cuja ordem seja menor que 

n, mas que apresente, aproximadamente, as mesmas 

características dinâmicas do modelo original (Ferrei-

ra, 2011). 

 

𝐺𝑟(𝑠) =
𝑞⁡(𝑠)

𝑝(𝑠)
 

(2) 

 

Nos subtópicos 2.1 e 2.2 apresenta-se uma breve 

descrição dos dois métodos que serão utilizados para 

comparação com o FA.  

 

2.1- Minimização dos Coeficientes Polinomiais 

da Função Erro (MCPFE) 

 

O método proposto em Araújo (2008) visa obter 

o modelo reduzido a partir da minimização da função 

custo gerada pelo erro entre o modelo original e o 

modelo reduzido. Os passos deste método podem ser 

sintetizados como: 

1) Especificar a estrutura e a ordem do mo-

delo reduzido, que é representado pela 

função de transferência 𝐺𝑟(𝑠). 

 

2) Gerar a função de transferência do erro 

entre o modelo reduzido e o modelo ori-

ginal, Equação (3), onde 𝑞𝑒(𝑠) e 𝑝𝑒(𝑠) 
são, respectivamente, o numerador e o 

denominador da função de transferência 

do erro.  

 

𝑒(𝑠) = 𝐺(𝑠) − 𝐺𝑟(𝑠) =
𝑞𝑒(𝑠)

𝑝𝑒(𝑠)
 

(3) 

 

3) Minimizar a norma quadrática dos coefi-

cientes do polinômio do numerador de 

e(s) conforme a Equação (4). 

           min norm2 { coef [𝑞𝑒(𝑠)] }           (4)                                                             

                           s.a. 𝑝(𝑠) é Hurwitz 

 

2.2- Redução por Padé 

A aproximação de Padé é uma transformação 

formal dos n primeiros termos de uma série de po-

tências numa função racional. Esta função racional, 

denominada “aproximação de Padé”, é expressa 

como a razão de dois polinômios, cuja expansão em 

série de Taylor reproduz completamente a série de 

potências original até a ordem n. A aproximação de 

Padé foi proposta em 1892, pelo matemático francês 

Henri Eugéne Padé, para contornar o problema da 

convergência das séries de potências (raio de conver-

gência). Mas somente a partir de 1981, este método 

de convergência ficou amplamente difundido em 

trabalhos sobre fenômenos críticos (Souza & Coim-

bra, 2004). 

  

3 Firefly Algorithm  

 

3.1- Fundamentos 

O FA é um algoritmo de otimização bioinspira-

do, baseado no comportamento social de certos vaga-

lumes na natureza e proposto originalmente por Yang 

(2008). O FA modela o comportamento de vagalu-

mes no verão em regiões tropicais. Nesta situação, 

cada vagalume produz seu próprio padrão de lumino-
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sidade, que pode ser usado tanto para atrair suas 

presas quanto se comunicar com outros vagalumes, 

para conseguir parceiros reprodutivos. Esta capaci-

dade de comunicação diminui à medida que a distân-

cia entre os vagalumes aumenta (Xing & Gao, 2014). 

No FA os comportamentos dos vagalumes, tais 

como sua atratividade e comunicação, são usados 

para realizar uma pesquisa no espaço de busca pelas 

melhores soluções para o problema a ser otimizado. 

Neste algoritmo, cada possível solução é conhecida 

como “vagalume” e seu brilho está associado com o 

seu valor da função objetivo. Os vagalumes são atra-

ídos pelos vizinhos que possuem o brilho mais inten-

so, ou seja, aqueles com os melhores valores da fun-

ção objetivo. Quando não existem vizinhos mais 

“brilhantes” do que o vagalume em questão, este irá 

se movimentar de forma aleatória pelo espaço de 

busca (Xing & Gao, 2014).  

 

3.2- Componentes do FA 

No FA assume-se a existência de um enxame de 

vagalumes e esta população é usada para solucionar 

o problema, fazendo com que os indivíduos se mo-

vimentem de forma interativa pelo espaço de busca. 

Cada vagalume é representado por um vetor de ta-

manho igual ao espaço de soluções, Equação (5). 

 

𝑋𝑖 = (𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑑) (5) 
 

Para cada vagalume é calculado seu valor de ap-

tidão, aplicando-o na função objetivo. A intensidade 

da luz relativa observada por um vagalume 𝑖, a uma 

certa distância de outro vagalume 𝑗, é calculada 

usando a Equação (6), onde 𝑟𝑖𝑗  denota a distância 

euclidiana entre os dois vagalumes; 𝛾 é o fator de 

absorção da luz no meio (varia de 0 a 1) e 𝐼𝑜 é o 

valor original da intensidade da luz, ou seja, o valor 

calculado na função fitness. 

𝐼 = 𝐼𝑜𝑒
−𝛾𝑟𝑖𝑗  (6) 

 

Cada vagalume possui um valor de atratividade 

que indica o quão forte ele irá atrair outros vagalu-

mes do enxame. Esta é inversamente proporcional à 

distância entre dois vagalumes. A função de atração 

de cada vagalume é determinada pela Equação (7), 

onde 𝛽𝑜 é a atração a uma distância 𝑟 = 0. 

 

𝛽 = 𝛽𝑜𝑒
−𝛾𝑟𝑖𝑗

2
 (7) 

 

Por fim, o movimento de um vagalume 𝑖 em di-

reção a um vagalume 𝑗, causado por esta atração, 

pode ser calculado usando a Equação (8), onde 𝑋𝑖(𝑡) 
é a posição corrente do vagalume 𝑖, 𝑋𝑗 é a posição do 

vagalume 𝑗, 𝛼 é um coeficiente aleatório e 𝜀𝑖 é um 

vetor aleatório com distribuição gaussiana. 

 

𝑋𝑖(𝑡 + 1) = 𝑋𝑖(𝑡) + 𝛽𝑜𝑒
−𝛾𝑟𝑖𝑗

2
(𝑋𝑗 − 𝑋𝑖) + 𝛼𝜀𝑖 (8) 

 

 

 

4 Redução de Ordem usando FA 

 

Para utilizar o FA na redução de ordem de sis-

temas dinâmicos, os vagalumes do enxame devem 

representar os coeficientes dos polinômios para um 

possível modelo reduzido. Inicialmente, as posições 

dos vagalumes são geradas de forma aleatória e ava-

liadas para que se encontrem as melhores posições a 

cada interação. Cada solução representada pelos 

indivíduos do enxame é avaliada para que o algorit-

mo possa encaminhar o grupo para as regiões com os 

vagalumes mais brilhantes. A avaliação é feita com 

base no erro entre a resposta do sistema original e a 

resposta do sistema representado por cada vagalume. 

Os passos do algoritmo são: 

1- Definir a estrutura do modelo a ser reduzi-

do. 

2- Inicializar aleatoriamente o enxame de va-

galumes. 

3- Calcular o erro entre as respostas do modelo 

original 𝑦(𝑡) e a do modelo reduzido 𝑦𝑛(𝑡), 
representado pelo vagalume 𝑛 a uma entra-

da do tipo degrau, Equação (9), e em segui-

da calcular a função custo ou erro médio 

quadrático, Equação (10), onde 𝑚 é o tama-

nho do vetor de erro 𝑒𝑛(𝑡). 

 

𝑒𝑛(𝑡) = 𝑦𝑛(𝑡) − 𝑦(𝑡) (9) 
 

 

𝐹𝑛 =
∑ [𝑒𝑛(𝑡)]

2𝑚
𝑡=1

𝑚
 

(10) 

 

4- Calcular a atração relativa de cada vagalume 

para o restante do enxame, a fim de melho-

rar a posição de todos os indivíduos do en-

xame. 

5- Verificar se algum vagalume atende ao cri-

tério de parada, isto é, ao número máximo 

de iterações ou ao valor de erro máximo 

admitido entre a resposta do modelo origi-

nal e a reduzida do melhor vagalume: caso 

sim, retornar a melhor solução encontrada; 

caso não, voltar ao passo 3. 

 

5    Resultados Numéricos 

 

        Uma das características das metaheurísticas é 

que a correta parametrização dos algoritmos leva a 

desempenhos ótimos enquanto que uma configuração 

de um dos parâmetros de forma errada influenciaria 

de forma negativa no desempenho do mesmo. Desde 

modo, com base nos valores encontrados na literatura 

e através dos ensaios feitos, chegou-se aos parâme-

tros de referência apresentados na Tabela 1 (Xing & 

Gao, 2014). Adotou-se o espaço de busca positivo 

para que os modelos reduzidos gerados sejam de 

fases mínimas. 
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Tabela 1. Parâmetros do FA. 

Parâmetros Valor 

População 25 

𝛽0 2 

𝛾 0,4 

Espaço de busca [0,50] 

Interação Máxima 100 

Erro Máximo 6𝑥10−5 

 

       Para validação desta metodologia foram obtidos 

modelos reduzidos de primeira, segunda e terceira 

ordens para sistemas de quarta, sexta e oitava ordens, 

respectivamente. 

5.1- Caso 1: Sistema perfeitamente reduzido para 

primeira ordem  

Em Araújo (2008) foi utilizado a redução do 

sistema representado pela Equação (11) para um 

sistema de primeira ordem, para testar a eficiência do 

método da minimização dos coeficientes polinomiais 

da função do erro. Tal modelo apresenta o cancela-

mento perfeito de zeros e polos, gerando assim o 

modelo exato reduzido da Equação (12). 

 

𝐺(𝑠) = ⁡
4𝑠3 + 28𝑠2 + 68𝑠 + 60

𝑠4 + 8𝑠3 + 24𝑠2 + 32𝑠 + 15
 

(11) 

 

 

𝐺̂(𝑠) = ⁡
4

𝑠 + 1
 

 

(12) 

 

 

Para analisar o desempenho do FA, para este 

caso, foi realizada a redução do modelo da Equação 

(11) para um modelo de primeira ordem representado 

pela Equação (13), onde o FA deverá encontrar os 

melhores valores de 𝑎 e 𝑏 que conservem as caracte-

rísticas dinâmicas do modelo original. 

 

𝐺̂(𝑠) = ⁡
𝑎

𝑠 + 𝑏
 

 

(13) 

 

 

A Equação (14) mostra o modelo reduzido ob-

tido com o uso do FA. Sua resposta ao degrau unitá-

rio é comparada com a resposta do modelo original, 

na Figura 1. Na Figura 2, faz-se a comparação entre 

as suas respostas em frequências. 

 

𝐺̂(𝑠) = ⁡
4,013

𝑠 + 1,001
 

 

(14) 

 

 

Dos resultados obtidos, observa-se que o FA 

gerou um modelo reduzido muito próximo do mode-

lo original, considerando o cancelamento dos polos e 

zeros, o que demonstra a precisão do método para 

este caso, em que se tem um modelo reduzido exato. 

O tempo médio para se obter o modelo reduzido, 

para este exemplo, foi de 20 segundos. 

 

 

 
Figura 1. Caso 1: Comparação entre as respostas, ao degrau unitá-

rio, do modelo original e do modelo reduzido encontrado pelo FA. 

 
Figura 2. Caso 1: Comparação entre os diagramas de Bode do 

modelo original e do modelo reduzido encontrado pelo FA. 

 

5.2- Caso 2: Sistema Reduzido para Segunda Ordem  

Para analisar o desempenho na redução de mo-

delos para sistemas de segunda ordem utilizou-se um 

sistema de 6ª ordem, com função de transferência 

dada na Equação (15). A Equação (16) apresenta a 

estrutura do modelo de segunda ordem utilizado na 

redução. O espaço de busca utilizado para os coefici-

entes, neste caso, foi [0,10], sendo mantido o restante 

da Tabela 1.  

 

𝐺(𝑠) = ⁡
𝑠4 + 6𝑠3 + 96𝑠2 + 780𝑠 + 3250

𝑠6 + 13,2𝑠5 + 158,6𝑠4 + 594𝑠3 + 2765𝑠2 + 1050𝑠 + 2500
 (15) 

 

𝐺̂(𝑠) = ⁡
𝑐𝑠 + 𝑑

𝑠2 + 𝑎𝑠 + 𝑏
 

 

(16) 

 

 

A Tabela 2 apresenta os valores dos coeficien-

tes do modelo da Equação (16) obtidos com o uso do 

FA e com a técnica apresentada em Araújo (2008).  
 

Tabela 2. Valores dos coeficientes obtidos pelo FA e 
pelo método proposto por Araújo (2008). 

Coeficientes 𝑭𝑨 MCPFE 

a 0,1975 0,1829 

b 1,009 0,9658 

c 0 0,01207 

d 1,317 1,255 
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A Figura 3 apresenta as respostas de cada mo-

delo gerado com os coeficientes da Tabela 2. Como 

se observa, tanto o FA quanto o MCPFE consegui-

ram seguir a resposta do modelo original. A Figura 4 

mostra a comparação dos diagramas de Bode do 

modelo original e do modelo obtido com o FA. Co-

mo pode ser observado, o modelo reduzido pelo FA 

acompanha as características da resposta em fre-

quência.  

 
Figura 3. Caso 2: Comparação entre as respostas, ao degrau unitá-
rio, do modelo original e do modelo reduzido pelo FA e MCPFE. 

 
Figura 4. Caso 2: Comparação entre as respostas em frequências 
do modelo original e a do modelo reduzido encontrado pelo FA e 

MCPFE. 

5.3- Caso 3: Sistema Reduzido para Terceira Ordem  

Para analisar o desempenho do FA, realizou-se 

a redução de sistemas para modelos de terceira or-

dem. Utilizou-se um sistema de 8ª ordem, cujos coe-

ficientes do numerador e denominador de sua função 

de transferência são mostrados na Tabela 3. Os pa-

râmetros do FA seguiram a Tabela 1. 

 
Tabela 3. Coeficientes do polinômio do numerador e denominador 

da função de transferência do modelo original. 

Coeficientes de Numerador Denominador 

𝑠8 0 1 

𝑠7 0 11233 

𝑠6 0 82957 

𝑠5 1 403753 

𝑠4 72639 1,32x106 

𝑠3 331114 2,794x106 

𝑠2 978725 3,742x106 

𝑠1 1,816x106 2,839x106 

𝑠0 907200 907210 

A Equação (17) representa a estrutura do mode-

lo de 3ª ordem utilizado na redução com o FA. A 

Equação (18) mostra o modelo reduzido obtido pelo 

FA. 

𝐺̂(𝑠) = ⁡
𝑒𝑠2 + 𝑐𝑠 + 𝑑

𝑠3 + 𝑎𝑠2 + 𝑏𝑠 + 𝑘
 

 

(17) 

 

 

𝐺̂(𝑠) = ⁡
43,39

𝑠3 + 30,85𝑠2 + 48,52𝑠 + 43,35
 

 

(18) 

 

 

A Figura 5 faz uma comparação entre a resposta 

do modelo da Equação (18) e a resposta do sistema 

original, além de comparar a resposta do modelo 

reduzido utilizando a técnica da aproximação de 

Padé, Equação (19). A Figura 6 mostra a comparação 

dos diagramas de Bode.   

 

𝐺𝑝(𝑠) = ⁡
−0,01531𝑠2 + 1,334𝑠 + 0,4366

𝑠3 +1,834𝑠
2
+ 1,827𝑠 + 0,4366

 

 

(19) 

 

 

 
 

Figura 5. Caso 3: Comparação entre as respostas, ao degrau unitá-

rio, para o modelo original, reduzido pelo FA e pela aproximação 
de Padé. 

 
Figura 6. Caso 3: Comparação entre os diagramas de Bode do 

modelo original, reduzido pelo FA e pela aproximação de Padé. 

A Figura 7 mostra a evolução do erro obtido pe-

lo melhor indivíduo em cada iteração do algoritmo. 

Como pode ser observado, o erro diminui a cada 

iteração, permanecendo constante após ser encontra-

do o melhor resultado, demonstrando a capacidade 
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de minimização do mesmo. O tempo médio obtido 

nas simulações, para este caso, foi de 91,3 segundos.  

 

Figura 7. Caso 3: Valor otimizado do erro do melhor individuo por 

iteração. 

6    Conclusão 

Neste trabalho, apresentou-se uma metodologia 

para realizar a redução de ordem de sistemas dinâmi-

cos, utilizando o algoritmo de Inteligência Computa-

cional denominado Firefly Algorithm, para sistemas 

do tipo SISO. Tal metodologia baseou-se na minimi-

zação do erro da resposta a uma entrada do tipo de-

grau, para o modelo original e para o modelo reduzi-

do. Foi proposto manter-se as características dinâmi-

cas do sistema original. Para avaliar o desempenho 

da técnica, realizou-se três estudos de caso, onde 

obtiveram-se modelos reduzidos de primeira, segun-

da e terceira ordens para os sistemas originais de 

quarta, sexta e oitava ordens, respectivamente. Para 

avaliação do algoritmo utilizado, fez-se uma compa-

ração dos resultados com os obtidos por duas técni-

cas clássicas. Demonstrou-se que o algoritmo obteve 

um ótimo desempenho e gerou modelos reduzidos 

com bons resultados. Deste modo, pode-se concluir 

que o FA pode ser usado como uma ferramenta para 

a redução de sistemas do tipo SISO. 
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