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Resumo. Uma grade hordria bem elaborada é um requisito importante para a
boa administracdo de qualquer instituicdo de ensino superior. Porém, o
grande niimero de varidveis envolvidas, como a quantidade de disciplinas e a
disponibilidade de professores, tornam o problema da geracdo da grade
hordria muito complexo. O presente artigo apresenta uma solugcdo para o
problema de grade hordria de instituicoes de ensino superior, utilizando uma
abordagem heuristica, os algoritmos genéticos. O sistema desenvolvido foi
aplicado ao estudo de caso da Faculdade Hélio Rocha. Através dos vdrios
testes realizados, comprovou-se a viabilidade da ferramenta e como resultado
obteve-se uma considerdvel reducdo de tempo na elaboragcdo da grade
hordria.

Palavras-Chave: Grade Hordria, Algoritmos Genéticos, Heuristicas.

Abstract. A well elaborated horary grating is an important requirement for the
good administration of any institution of superior education. However, the
great number of subjects and the availability of the teachers make the problem
of the generation from horary grating very complex. This work shows a
solution for the problem of horary grating from institutions of superior
education, using a heuristically boarding, the genetic algorithms. The
developed system is applied to the study of case of the College Hélio Rocha.
Some tests had been carried through to prove the viability of the tool proposal
and as resulted got to be a considerable reduction of tome in preparing the
horary grating.

Key-words: Horary Grating, Genetic Algorithms, Heuristically.

1. Introducao

O problema de programacdo hordria, hd tempos, ¢ amplamente discutido

e estudado,

principalmente no meio académico onde compor, manualmente, uma solucdo que
satisfaca todas as restri¢cdes do problema, € uma tarefa dificil que demanda tempo. Nesse
contexto, as aulas de uma instituicdo s@o reunides entre professores e alunos num

conjunto de periodos de tempo.



O processo de elaboragdo de grade horaria € um problema de otimizagdao
combinatéria da classe dos NP-Dificeis [Even et al. 1976]. Varias técnicas foram
propostas na tentativa de se obter uma solugdo, entre as quais pode-se destacar:
Simulated Annealing [Abramson 1991], Busca Tabu [Costa 1994], GRASP [Feo e
Resende 1995] e Algoritmos Genéticos [Holland 1975].

Este artigo visa apresentar um estudo e a implementacdo de uma solucdo para o
problema de geracdo de grade hordria através da metaheuristica algoritmos genéticos.
Os algoritmos genéticos fazem uma analogia as teorias de Selecdo Natural de Charles
Darwin [Holland 1975].

O objetivo deste trabalho é definir uma representacdo genética para o problema
de geracdo de grade hordria de uma instituicdo, levando em consideracdo as
disponibilidades e habilidades dos professores, utilizando Algoritmos Genéticos para
alcangar uma solugéo viavel.

A representacdo deste problema mediante algoritmos genéticos € definida
através de um vetor de caracteres, chamado cromossomo. O processo de busca por uma
solugdo aceitdvel € iniciado através de operadores genéticos que realizam o papel da
evolucdo natural, seguindo os limites definidos que sdo os pardmetros genéticos. As
restricdes do problema sdo transformadas em funcdes que avaliam cada geracdo de
individuos, possibilitando ou ndo a evolugdo dos mesmos.

2. O Problema de Programacao Horaria de Ensino Superior (PPHES)

O problema da construgdo da grade hordria é um processo que busca ajustar, em uma
tabela de hordrios disponiveis, todas as disciplinas que serdo oferecidas em um
semestre, atendendo as necessidades da instituicdo, dos docentes e discentes.

A alocacdo de professores, disciplinas, turmas, hordrios e dias da semana ¢
considerado um problema NP-Dificil [Even er al. 1976], o que significa que possui
ordem de complexidade exponencial, e o esforco computacional para a sua resolucdo
cresce de acordo com o tamanho do problema [Gary; Johnson 1979]. Para exemplificar
a complexidade do problema de grade hordria considerou-se apenas um semestre, dez
horérios (agrupados em pares), cinco disciplinas e seis professores, sendo os professores
aptos a lecionarem as cinco disciplinas. Apds aplicar os conceitos de arranjo conforme
equacdo (1), como resultado tem-se 86.400 possiveis solucdes de grade horaria.

Anc=n!/ (0k)! (1)

Comumente este problema é abordado por técnicas heuristicas, nas quais
destacam-se as metaheuristicas, que vém sendo aplicadas com sucesso ao problema. As
metaheuristicas que mais se destacam sdo: Simulated Annealing [Abramson 1991],
Busca Tabu [Costa 1994], GRASP [Feo e Resende 1995] e Algoritmos Genéticos
[Holland 1975].

O conjunto de restricdes varia de acordo com as caracteristicas da instituigao.
Burker (1995) divide-as em duas categorias:

e Restricoes Rigidas: um hordrio que viola uma restri¢ao rigida ndo pode
ser considerado parte da solucdo, e deve ser rejeitado pelo algoritmo. Por
exemplo, um docente ndo pode ser alocado a um hordrio no qual nio esteja
disponivel (solucdo infactivel).



¢ Restricoes Flexiveis: dificilmente levam uma grade horaria a ser rejeitada.
Geralmente sdo avaliadas por uma funcido que penaliza o hordrio, calculando
até que ponto este violou sua restricdo. As restricdes flexiveis podem ter sua
prioridade varidvel, umas com menor e outras com maior prioridade.

3. Algoritmos Genéticos

Os Algoritmos Genéticos (AG’s) sdo algoritmos de busca, baseados em mecanismos de
selecdo natural e genética, proposto por Charles Darwin [Goldberg 1989].

Trata-se de uma metaheuristica que se fundamenta em uma analogia com
processos naturais de evolucdo, nos quais, dada uma populag@o, os individuos com
caracteristicas genéticas melhores t€ém maiores chances de sobrevivéncia e de
produzirem filhos cada vez mais aptos, enquanto individuos com caracteristicas
genéticas inferiores tendem a desaparecer [Souza 2002].

3.4. Funcionamento Geral dos AG’s

Os AG’s s@o algoritmos iterativos, e a cada iteracdo a populacdo € modificada. A
criacdo dos individuos da nova populagdo € feita através da utilizagdo de operadores
genéticos de cruzamento e mutacdo, simulando o processo de selecdo natural. Apds cada
geracdo, os individuos sdo avaliados e qualificados. O processo de geracdo de novas
populagdes € repetido iterativamente até que o AG chegue a uma solugéo aceitivel ou
satisfaca alguma condi¢@o de parada.

O funcionamento de um AG pode ser resumido algoritmicamente pela figura 1:

Inicio
Inicializa
a Populagéo

Solugéo
Encontrada?

Figura 1. Funcionamento do AG.

3.4.1. Representacao Cromossomial

Considerando um problema de otimizagdo qualquer, os AG’s inicializam a busca da
melhor solucdo a partir de um conjunto inicial de solugdes aleatérias, sendo esta a
primeira geracdo de populacdes. Cada elemento do conjunto de solu¢des é denominado



um individuo ou cromossomo. Um cromossomo ¢é composto por uma cadeia de
informagdes, onde cada informagfo (gene) representa os parametros de uma solucéo.

A representacdo mais simples e mais usada € bindria, isto €, um cromossomo &
formado por uma seqiiéncia de bits, adotada por Holland em seu livro [Holland 1975].
A figura 2 representa um cromossomo bindrio.

[rfofafefafolafofafafafr]afofa] ]

Figura 2. Cromossomo binario proposto por Holland.

3.4.2. Funcio de Avaliacao / Funciao Objetivo

A funcdo de avaliagdo € a forma utilizada pelos AG’s para determinar a qualidade de um
individuo como solugdo para o problema em questdo. Pode-se dizer que a funcio de
avaliagd@o € a nota dada ao individuo na resolucdo do problema. Esta nota ird diferenciar
as boas e mas solugdes para um problema [Linden 2006].

A funcio de avaliacdo em problemas de otimizacdo estd diretamente relacionada
com a funcio objetivo, que pode devolver valores oriundos de penalizacdes devidas ao
nao cumprimento das restricdes [Queirds 2002].

3.4.3. Operadores Genéticos

Para criar os individuos da nova populagdo, sdo utilizados os operadores genéticos de
selecdo, cruzamento e mutacdo. Os operadores genéticos sdo mecanismos utilizados
pelos AG’s para transformar uma determinada populacdo em uma geragéo subseqiiente,
criando novos individuos com qualidade superior aos seus antecessores. [Massa 2004].

3.4.3.1. Selecao

Selecdo é o processo que simula o mecanismo de selecdo natural, onde os pais mais
aptos tem maior probabilidade de reproducdo. O principal objetivo deste operador &
guardar boas solucdes, eliminando solu¢des de baixa aptiddo, enquanto o tamanho da
populagdo permanece constante [Deb 2001].

Os métodos de selecdo mais conhecidos sdo pelo torneio, selecdo proporcional,
selecdo por ranking e selecdo por roleta. De acordo com Goldberg (1989), o método de
selecdo usado pelos AG’s cldssicos é chamado Roulette Whell. Neste método, cada
individuo da populacdo € representado de forma proporcional ao seu valor de aptiddo,
como mostra a figura 3. Desta forma, todos os individuos possuem chances de serem
selecionados, uns com pouca e outros com maior probabilidade, de forma semelhante a
natureza (os mais fortes t&ém preferéncia para a proxima geragao).

15% 7%

21% @ Solugéo 1
B Solugéo 2
@ Solugéo 3
O Solugéo 4
B Solucéo 5
O Solugéo 6

32%

Figura 3. Método de sele¢ao Roulette Whell.



3.4.3.2. Crossover

O operador de crossover é considerado o operador principal dos AG’s. [Coury 2002].
Este operador cria novo individuos por intermédio de dois ou mais individuos. Com a
utilizacdo deste operador, existe a troca de informacdo entre diferentes solucdes
candidatas [Linden 2006].

Virios tipos de operadores de crossover ja foram utilizados, entre eles
crossover de um ponto, de dois pontos e uniforme, porém ndo foi comprovado um
melhor desempenho de algum deles. Cada operador pode obter melhores ou piores
resultados, a depender do problema [Concilio 2000].

O crossover de um ponto (figura 4) é o operador mais simples. Depois de
selecionados dois pais pelo método da selecdo, um ponto de corte € escolhido
aleatoriamente. Um ponto de corte constitui uma posicdo entre dois genes de um
cromossomo [Linden 2006].

Selegio de um ponto
de corte

Filho 1

Depois do operador
de crossover

Figura 4. Crossover de um ponto.

3.4.3.3. Mutacao

A mutagdo, diferentemente do cruzamento, € uma transformacao unitaria que cria novos
individuos através de modificagdo aleatéria de um ou mais genes do cromossomo de um
unico individuo da geracdo anterior, conforme figura 5 [Massa 2004].
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Figura 5. Mutacao por blt.

3.4.4. Parametros Genéticos

Existem vérios parimetros do algoritmo genético que podem ser configurados para
melhorar seu desempenho. E importante analisar de que maneira alguns parimetros
implicam no comportamento dos AG’s. Os parametros genéticos mais comuns sao o
método utilizado para inicializar a populagdo, o percentual de taxa de cruzamento, o
percentual de taxa de mutacdo [Victorino 2005]

4. A Ferramenta SISGH

Nessa secdo serd descrita a ferramenta SISGH, baseada em algoritmos genéticos para a
solugdo do problema de geracdo de grade horaria.



Para a implementag@o da solug@o proposta, € necessario, primeiramente, elaborar
o modelo de cromossomo. Apds definida a estrutura cromossomial, segue-se para o
funcionamento do algoritmo genético, onde envolve a geragdo da populagdo inicial, a
avaliag@o do cromossomo, a selecdo e os operadores genéticos.

4.1. Especificacao do Problema

A solugdo proposta atende a uma Instituicdo de Ensino de apenas um turno, seja ele
matutino, vespertino ou noturno. Uma semana de aulas deve corresponder a 20 aulas,
sendo cada uma composta de 50 minutos. As aulas sdo agrupadas de duas em duas,
implicando em 10 possiveis hordrios para um professor/disciplina, conforme tabela 1.

Tabela 1. Distribuicao dos Horarios Disponiveis.

Segunda Terca Quarta Quinta Sexta
Horério 1 I Ml \ VIl IX
Hordrio 2 Il I\ Vi Vil X

4.2. Modelo de cromossomo

No modelo proposto, sdo utilizados pares de genes, onde o primeiro gene do par
representa a informagao da disciplina e o segundo representa o professor. Cada posi¢do
do par de genes esta relacionada a um determinado horéario, de um determinado dia da
semana, de um determinado semestre. O cromossomo completo representa uma possivel
solugdo. A figura 6 apresenta um exemplo de vetor solucdo.

1°* SEMESTRE

e B N N
Horario Horarico Horario Horario
112|3(a|22|5]|e|1]|1|3|4|2|2|2(4]|2|2]|2|4
4 |4
(i i _A X AL
~ ~" ~ ~ ~T
segunda terga-feira quarta-feira quinta-feira sexta-feira
el -feita
sciplina
professor

Figura 6. Exemplo de vetor solucao.

4.3. Inicializacao da Populacao

A geragdo da populacdo inicial € realizada de forma aleatéria. A populacio inicial
possui um ndmero, configurdvel, de cromossomos, com 160 genes cada. Sabendo-se
que os AGs sdo algoritmos iterativos, a cada iteracdo a populagdo é modificada.

Na criagdo de uma populagdo inicial, sdo usados apenas um turno e um curso,
sendo que o referido curso possui oito semestres. No processo de geracdo da populacio,
cada par de alelos do cromossomo representa uma disciplina de um semestre do curso
em um determinado horério, associada a um determinado professor.

4.4. Funcao de Avaliacao

Cada cromossomo ¢é avaliado segundo o grau de atendimento as restri¢des flexiveis e
rigidas. Os cromossomos que ndo atenderem as restrigcdes rigidas terdo seu fitness
zerado, sendo uma solucdo infactivel. Cada restri¢do flexivel apresenta um valor, que



serd utilizado como pontos para aqueles cromossomos que consigam cumprir estes
requisitos. Todo cromossomo tem uma pontuacdo, resultado de uma avaliagdo sobre o
atendimento das restri¢des flexiveis e rigidas.

O célculo da pontuagdo de cada restri¢@o € realizado pela equacio (2).

Pontuagioresiricao) = 100 / nimero de restrigdes )

Os valores 2 e 8 atribuidos as restricdes flexiveis (PRF) e rigidas (PRR),
respectivamente, foram selecionados ap6s diversas simulagdes empiricas ndo descritas
neste artigo. A avaliacdo de um cromossomo é dada pela equacdo (3).

Fitness = ((PRR). 8) + ((PRF). 2) (3)
onde,
® PRR =X pontosRR, para as restri¢des rigidas (RR);

e ¢, PRF =X pontosRF, para as restri¢des flexiveis (RF).

A cada restricdo nio violada, aumenta-se a pontuagdo para o cromossomo, € este
tende a ser selecionado para a nova populagdo.

Considerando que o sistema possua trés restricdes rigidas e duas flexiveis
implementadas, e, por exemplo, uma grade hordria que viola uma restri¢do rigida e uma
flexivel, tem-se a seguinte fungédo de avaliacio:

Fitness = ((2x20). 8) + ((1x20). 2) = 360

Neste exemplo, o melhor individuo é aquele que obtiver a pontuagdo igual a 560,
e o pior fitness terd a pontuagdo igual a zero.

Como cada cromossomo deve ser avaliado baseado em restricdes rigidas e
flexiveis, foram utilizadas cinco restri¢des, podendo ser adicionadas outras. Dentre as
restricdes levantadas, foram implementadas as seguintes:

Restricoes Rigidas:

—Duas disciplinas ndo podem ocupar o primeiro e segundo horario de um
mesmo dia;

—Um professor ndao pode ser alocado a um hordrio no qual ndo esteja
disponivel;

— Uma disciplina nédo pode ser alocada fora do semestre o qual pertence;

—Um professor ndo pode lecionar mais de uma disciplina no mesmo dia e
hordrio.

Restricao Flexivel:
— Evitar aulas consecutivas.

4.5. Selecao

O método da roleta foi escolhido neste trabalho tendo em vista permitir que os
individuos tenham chances de serem selecionados de forma proporcional a sua
avalia¢@o, o que tem fornecido bons resultados.



4.6. Crossover

Devido a estrutura de codificacdo, o operador de crossover escolhido foi o de um ponto.
Historicamente, o operador de crossover tem recebido uma percentagem e escolha
muito alta, variando de 50% a 95% [Linden 2006]. O valor taxa de cruzamento pode ser
configurado pelo usudrio.

4.7. Mutacao

A mutagdo vai atuar sobre um dos parametros da grade horéaria, que pode ser professor,
disciplina, semestre ou horério. Evitando vérias alteragdes na possivel solucio, optou-se
pela utilizacdo da mutacdo de apenas um ponto. A taxa é configuravel, como
probabilidade dos cromossomos participarem ou nao da mutagdo. O cromossomo
mutante gerado serd considerado um novo cromossomo e, durante a selecdo, estard
sujeito as mesmas regras de sobrevivéncia dos demais cromossomos.

4.8. Critério de Parada

Adotou-se o critério do nimero de geragdes, onde o nimero de geracdes que o AG deve
percorrer € parametrizdvel pelo usudrio.

5. Testes e Resultados

O AG foi testado com o objeto estudo de caso Faculdade Hélio Rocha. Nao foi possivel
fazer uma avaliagdo e comparag¢do com resultados cientificos de trabalhos correlatos,
pelo fato de cada instituicdo trabalhar dentro de contextos distintos que definem a
instancia do problema.

Foram levados em consideragdo apenas o curso de Sistemas de Informagdo, o
turno noturno, quarenta disciplinas e quinze professores. Nos testes foram feitas
variacdes do tamanho da populacdo, nimero de geragdes, porcentagem de cruzamento e
porcentagem de mutacdo. A tabela A.1 do apéndice A representa os principais testes
realizados.

5.1. Teste da Geracao

O primeiro teste permitiu identificar, em primeira instincia, a quantidade de geragdes
necessdrias para se conseguir alguma melhoria no fitness dos individuos. Para o referido
teste, foram fixados os pardmetros taxa de cruzamento e taxa de mutacido, em 50% e
0,5%, respectivamente. Foi possivel notar que os valores maiores 150 apresentam bons
resultados (Grafico 1).

Teste do Numero de Geragoes

250 200 200 150 150 100 100 100 50 50
Numero de Geracoes

Grafico 1. Melhor fitness x Teste do Niumero de Geragoes.



5.2. Teste da Populacao

A segunda avaliacdo permitiu identificar valores para o tamanho da populacdo. Neste
teste, os parametros escolhidos foram taxa de cruzamento e taxa de mutacdo, com
percentuais de 50% e 0,5%, respectivamente. Foi constatado que valores acima de 150
forneceram melhores resultados para o progresso dos individuos (Gréfico 2).

Fithess x Tamanho da Populacéao
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400 -
300 -
200

DEE]
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Tamanho da Populacao

Fitness

Grafico 2. Melhor fitness x Teste do Tamanho da Populacéo.

5.3. Teste do Cruzamento

O préximo parametro observado foi o percentual de cruzamento da populagdo. Para este
teste, fixou-se o tamanho da populagdo e o valor da taxa de mutagdo em 250 e 0,5%,
respectivamente. Concluiu-se que os melhores resultados s@o obtidos com percentuais
variando de 60% a 75% para este parametro (Grafico 3).

Teste do Cruzamento

530
520
510
500
490
480
470
460

Fitness

50 75 50 75
Taxas de Cruzamento

Grafico 3. Melhor fitness x Teste Cruzamento

5.4. Teste de Mutacao

O dltimo parametro definido foi o percentual de mutacdo. Neste teste, fixou-se o
tamanho da populacdo em 250 e o valor da taxa de mutagdo em 75%. Os resultados
obtidos apontaram para valores variando de 0,50% a 0,75%, conforme observacdo do
gréfico 4.
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Grafico 4. Melhor fitness x Teste Mutacao

Levando em consideragdo o tempo de execucdo do processo iterativo, observou-
se que se por um lado, aumentando o niimero de geracdes e tamanho da populacdo
melhora o desempenho do algoritmo, por outro lado o tempo computacional cresce.

A partir da observacdo dos resultados dos testes, foram entdo definidos os
seguintes parametros, como mais adequados, para a gerag¢do da grade hordria:

¢ Tamanho da populacio: 250
e Numero de geragdes: 250
¢ Percentagem de Cruzamento: 75%

¢ Percentagem de Mutagao: 0,50%

6. Conclusao

Diversos estudos vém sendo realizados na tentativa de resolver o problema de grade
horaria. Apesar de existirem vdrias ferramentas, hd dificuldade de encontrar uma que
satisfaca todas as necessidades da instituicdo. Naturalmente, os critérios de alocagdo de
aula e das atividades administrativas mudam de instituicio para institui¢ao.

Neste trabalho ndo foram feitos testes comparativos porque o objetivo foi
apresentar uma implementagdo computacional para solucionar o problema de grade
horéaria de uma institui¢do de ensino especifica, adotando seus problemas caracteristicos.
Baseando-se nos testes realizados, verificou-se que o modelo desenvolvido representa
uma alternativa satisfatdria para a solugdo deste problema.

Com base na elaboragdo manual das grades hordrias que jid ocorreram na
instituicdo objeto de andlise, o algoritmo mostrou eficiéncia com relacdo ao tempo e
qualidade na confec¢@o em todos os casos de teste.

O tempo médio de processamento foi, aproximadamente, 22 minutos e 30
segundos, garantindo uma boa solug¢do em tempo razodvel se comparado a elaboracdo
manual que é realizada em um més.

Como sugestdes para trabalhos futuros, ficam: a inicializacdo da populacdo
através de uma técnica heuristica; a implementacdo de outros tipos de crossover;
inclusdes de novas fungdes de avaliag@o, incluindo a prioridade de uma disciplina em
ser alocada em determinado dia da semana e a prioridade de uma disciplina ser alocada



para um determinado recurso, como laboratérios ou recursos dudios-visuais. Outra

sugestdo € a expansdo do AG para abranger outros cursos, permitindo disciplinas
compartilhadas entre os mesmos.
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APENDICE A

Tabela A.1 — Principais testes realizados.

Teste TamPop NumGer %Elit % C %M Max. n FitMedio Tempo
1 50 50 10 50 0,50 160 140 00:02:10
2 50 50 10 50 0,75 160 140 00:02:30
3 50 50 10 50 1 200 160 00:03:20
4 50 50 10 75 0,50 200 160 00:03:45
5 50 50 10 75 0,75 160 140 00:03:20
6 50 50 10 75 1 200 180 00:04:10
7 50 100 10 50 0,50 200 180 00:04:20
8 50 100 10 50 0,75 200 160 00:05:10
9 50 100 10 50 1 320 240 00:04:10
10 50 100 10 75 0,50 200 160 00:05:25
11 50 100 10 75 0,75 160 140 00:05:35
12 50 100 10 75 1 160 130 00:05:35
13 100 50 10 50 0,50 180 140 00:07:10
14 100 50 10 50 0,75 240 200 00:07:25
15 100 50 10 50 1 240 200 00:07:10
16 100 50 10 75 0,50 200 180 00:07:20
17 100 50 10 75 0,75 200 180 00:08:10
18 100 50 10 75 1 240 200 00:08:25
19 100 50 10 100 0,50 240 200 00:08:40
20 100 50 10 100 0,75 320 280 00:08:30
21 100 50 10 100 1 360 300 00:09:10
22 100 100 10 50 0,50 320 280 00:10:40
23 100 100 10 50 0,75 360 320 00:10:45
24 100 100 10 50 1 360 300 00:10:55
25 100 100 10 75 0,50 360 300 00:11:10
26 100 100 10 75 0,75 320 280 00:11:10
27 100 100 10 75 1 360 300 00:11:25
28 100 100 10 100 0,50 320 280 00:11:20
29 100 100 10 100 0,75 360 320 00:11:25
30 150 100 10 50 0,50 360 300 00:12:15
31 150 100 10 50 0,75 320 280 00:12:30
32 150 100 10 50 1 360 300 00:12:25
33 150 100 10 75 0,50 320 280 00:12:30
34 150 100 10 75 0,75 360 320 00:12:55
35 150 100 10 75 1 480 400 00:12:30
36 150 100 10 100 0,50 360 320 00:13:00
37 150 100 10 100 0,75 480 400 00:12:50
38 150 150 10 50 0,50 480 420 00:13:50
39 150 150 10 50 0,75 360 320 00:14:10
40 150 150 10 50 1 360 320 00:14:15
4 150 150 10 75 0,50 480 420 00:14:10
42 150 150 10 75 0,75 360 320 00:14:25
43 150 150 10 75 1 360 320 00:14:10
44 200 150 10 50 0,50 480 400 00:15:00
45 200 150 10 50 0,75 480 420 00:15:30
46 200 150 10 50 1 480 420 00:15:20
47 200 150 10 75 0,50 480 420 00:15:10
48 200 150 10 75 0,75 480 460 00:15:50
49 200 150 10 75 1 480 460 00:16:00
50 200 150 10 100 0,50 480 420 00:16:20
51 200 150 10 100 0,75 480 420 00:16:15
52 200 200 10 50 0,50 480 460 00:16:40
53 200 200 10 50 0,75 480 460 00:16:30
54 200 200 10 50 1 480 420 00:17:20
55 200 200 10 75 0,50 480 460 00:17:30




56 200 200 10 75 0,75 480 460 00:18:20
57 200 200 10 75 1 520 500 00:18:25
58 200 200 10 100 0,50 520 500 00:18:40
59 250 200 10 50 0,50 520 500 00:21:14
60 250 200 10 50 0,75 480 400 00:21:35
61 250 200 10 50 1 520 500 00:22:15
62 250 200 10 75 0,50 520 500 00:22:35
63 250 200 10 75 0,75 520 500 00:22:35
64 250 200 10 75 1 480 460 00:21:40
65 250 200 10 100 0,50 520 500 00:23:00
66 250 200 10 100 0,75 520 500 00:23:14
67 250 250 10 50 0,50 480 460 00:23:44
68 250 250 10 50 0,75 520 500 00:23:15
69 250 250 10 50 1 520 500 00:23:22
70 250 250 10 75 0,50 520 500 00:24:40
71 250 250 10 75 0,75 520 500 00:25:20
72 250 250 10 75 1 520 500 00:25:18




