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Introduccion

Este trabajo versa sobre las computadoras de ADN, cuya importancia radica
en ser un topico de actualidad en cuanto & las tendencias en computacién,
ademas de ser un tema interdisciplinario puesto que para la comprensién de
su funcionamiento es necesario conocer los conceptos fundamentales de la
genética y la computacién

De manera més concreta, el objetivo de este trabajo es mostrar algu-
nas ventajas de las computadoras de ADN con relacion a las computadoras
electrénicas, particularmente que la complejidad del tiempo de solucién de
un problema especifico (el problema SAT o de la satisfactibilidad) se reduce
de exponencial a polinomial utilizando computadoras de ADN en lugar de
computadoras electrénicas, aun cuando la cantidad de moléculas de ADN
necesarias para resolverlo crece de manera exponencial.

La importancia de este andlisis se debe a la necesidad de justificar el
esfuerzo y el costo implicados en la construccién de computadoras de ADN
mediante afirmaciones objetivas acerca de las diferencias que favorecen a
estos dispositivos sobre las computadoras electrénicas dado que las cantida-
des de dinero y tiempo necesarias para el desarrollo dichas computadoras no
pueden considerarse despreciables como se observara posteriormente.

Este trabajo se sustenta en conceptos de Iégica matematica, teoria de la
computacién, teoria de graficas y probabilidad, y a través de su desarrollo se
muestra la aplicabilidad de diversos conceptos matematicos para el estudio
de las ventajas ofrecidas por las computadoras de ADN.

De esta forma, en el Capitulo 1 se ubicara a dichas computadoras como
un nuevo paradigma de computacién, se describirdn la estructura dei ADN
y las técnicas que permiten manipularlo para construir las computadoras
en cuestion y se presentardn las caracteristicas que debe tener un problema
para que sea conveniente resolverlo mediante computadoras de ADN.
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En el Capitulo 2 se analizardn diversos conceptos utilizados por la teoria
de la complejidad para comparar diferentes paradigmas de computacidn,
entre ellos los tipos de maquinas de Turing, la complejidad temporal, la
notacién de la “O grande”, los problemas P y NP y la relacién de estos
ltimos con las computadoras de ADN.

En el Capftulo 3 se discutirdn las soluciones propuestas a dos problemas
NP: la computadora de Adleman para resolver el problema del agente viajero
y la propuesta de Lipton para resolver el problema SAT.

En el Capitulo 4 se presentardn y analizardn tres modelos; el primero
patra calcular el tiempo de solucién del problema SAT en una computadora
electrénica, el segundo para calcular dicho tiempo en una computadora de
ADN que utilice el algoritmo propuesto por Lipton y el tercero para calcular
el volumen minimo de ADN requerido para implementar dicho algoritmo.

Finalmente, en el Capitulo 5 se analizardn las ventajas y desventajas de
las computadoras de ADN con relacién a las computadoras electrénicas, y
se proporcionard un panorama general sobre el futuro de las computadoras
de ADN.



Capitulo 1

ADN computacional

Hay un libro abterto stempre para todos los ojos: la naturaleza.

Jean Jacques Rousseau

1.1. Biologia computacional

Las distintas ramas de la ciencia siempre han estado ligadas. Esta situacién
se manifiesta en el caso de la biologia computacional, también conocida
como biocomputacién, computacién molecular, computacién biomolecular,
bioinformatica y computacién bioldgica.

La biologia computacional une a la biologia con la computacién y se ha
utilizado en dos sentidos. El primero, para denominar al estudio del uso de
los sistemas de cdmputo actuales para almacenar y procesar informacién
gendmica sobre los seres vivos, y hacer inferencias sobre la misma. Y el
segundo, para referirse a la construccién de computadoras moleculares o
biolégicas [19].

Una computadora de este tipo es un dispositivo en el que las entradas se
codifican a través de moléculas bioldgicas, que son manipuladas con técni-
cas de biologia molecular para provocar reacciones quimicas con las que se
obtengan ciertos resultados codificados también en moléculas bioldgicas.

Aunque estamos acostumbrados a pensar en las computadoras como dis-
positivos electrénicos con una pantalla, un teclado y un disco duro, una
computadora es un dispositivo que acepta entradas, sigue instrucciones para
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manipular dichas entradas y a partir de esta manipulacién, obtiene resulta-
dos; sin intervencion humana en al menos alguno de sus procesos|20].

En este sentido, las computadoras biolégicas realmente pueden conside-
rarse como tales porque las reacciones provocadas con técnicas de biologia
molecular sobre las moléculas de entrada se llevan a cabo sin intervencion
humana.

Richard Feynman fue el primero en considerar la posibilidad de construir
computadoras a escala molecular; presenté su idea durante una conferencia
en la reunién anual de la Sociedad Americana de Fisica del 29 de diciembre
de 1959 en el Instituto Tecnolégico de California (Caltech) [15].

Sin embargo, la factibilidad de llevar a cabo computaciones a nivel mo-
lecular se probd hasta 1994 cuando el desarrollo de la biologia molecular
permitié la construccién de la primera computadora biolégica desarrollada
por Leonard M. Adleman usando ADN? [1].

Ademss de ADN, las computadoras biclégicas pueden utilizar como ma-
teriales de construccidn algunas proteinas [7]. Asi, las computadoras de ADN
son un tipo especial de computadora biol6gica, a las que también se identifica
con los nombres de ADN computacional, computacién por ADN y ¢cémputo
molecular basado en ADN.

Su construccién y manipulacién requiere de ADN sintético, enzimas v
otros materiales, ademas de un laboratorio que cuente con los dispositivos
necesarios para aplicar técnicas de biologia molecular al ADN.

Estas computadoras pueden considerarse un nuevo paradigma de compu-
tacion, es decir una forma diferente de analizar, disenar e implementar sis-
temas computacionales, porque al utilizar nuevos materiales para codificar,
almacenar y procesar la informacién, implican una nueva forma de analisis,
disenio e implementacién de sistemas computacionales.

Para entender el funcionamiento de las computadoras de ADN es nece-
sario entender de manera general la estructura del ADN y las técnicas para
manipular dicha molécula, tépicos que se analizardn en las siguientes dos
secciones para finalizar este capitulo con un andlisis de la naturaleza de los
problemas adecuados para su solucién en computadoras de ADN.

TADN: dcido desoxitribonucleico
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1.2. Estructura del ADN

El ADN es una molécula que en forma natural se encuentra dentro del niiclec
de las células vivas {in vivo). Su importancia radica en que contiene la codi-
ficacion para la produccién de las proteinas necesarias para que las células se
desarrollen y en ser la tinica molécula capaz de replicarse a si misma, garan-
tizando asi que las particularidades de una célula pasen a sus descendientes
y con ello que se transmitan las caracteristicas hereditarias de generacién en
generacion, ademas de realizar otras funciones celulares [21].

En cuanto a su estructura, el ADN es una macromolécula? constituida
por unidades llamadas desoxirribonucleétidos o nucleétidos.

Cada desoxirribonucleétido esta formado por un aztcar llamada desoxi-
rribosa, un grupo? fosfato (P) y una base nitrogenada. La desoxirribosa tiene
5 atomos de carbono; numerdndolos de 1’ a 5', el grupo fosfato se une al
carbono 5’ ¥ la base se une al carbono-1’. Adem4s hay un grupo hidroxilo
{OH) unido al carbono 3’ [7].

Hay dos tipos de bases: purinas y pirimidinas. Las purinas, a su vez,
pueden ser adenina (A} o guanina (G} y las pirimidinas pueden ser citosina
(C) o timina (T). Asi, a los nucleStidos se les llama A, G, C y T, dependien-
do del tipo de base que tengan. En la figura 1.1, se representa, de manera
simplificada, la estructura de un nucledtido con B como la base correspon-
diente, P el grupo fosfato, la linea que une los puntos 1’ a 5’ como el aztcar
con sus 5 carbonos, y OH como el grupo hidroxilo.

Dos nucleétidos se pueden unir a través de un enlace quimico conocido
como enlace fosfodiester. Este tipo de enlace es un enlace covalente? que se
forma entre el grupo hidroxilo de un nucledtido y el grupo fosfato de otro,
de manera que une el carbono 5’ de la desoxirribosa de un nuclestido con el
carbono 3’ de la desoxirribosa del otro nucleétido.

La molécula resultante, por tanto, tiene un grupo fosfato libre en el

*Una macromolécula es una molécula gigante formada por gran nimero de dtomos [14].
En general, se considera que estdn formadas por més de 1000 dtomos [9].

3En qufmica, un grupo es un conjunto especifico de §tomos que le dan propiedades
qufmicas particulares a los compuestos de los que forman parte. Los grupos también se
conocen como radicales[14]. Siendo sinénimos grupo y mdical, utilizaré el primer término
porquc este trabajo est4 dirigido principalmente a lectores que no cstén familiarizados con
la terminologia quimica.

“Dos de los principales enlaces quimicos son el covalente y el iSnico. En el enlace
covalente los 4tomos que se unen comparten electrones, mientras quc en el enlace idnico
los clectrones son cedidos por unos stomos y ganados por otros [8}



6 COMPUTADORAS DE ADN

Figura 1.1: Representacién de un nucleétido

carbono 5’ y un grupo hidroxilo libre en el carbono 3’. Dependiendo del
nucledtido que se tome como el primero y de si ésie tiene libre el fosfato en
el carbono 5’ ¢ el grupo hidroxilo en el carbone 3°, la molécula tendrd una
direccién 5’—3" 6 3'—5’. Con el enlace fosfodiester se forman cadenas simples
de ADN, que pueden representarse mediante el mimero inicial de su direccién
y una secuencia de letras que identifica a los nucleétidos que la conforman
[7]. Asi, la cadena de la figura 1.2 se puede identificar como 5'—ACG.

Figura 1.2: Representacién de la cadena simple 5—ACG

Los nucledtidos también pueden enlazarse cuando la base de uno de los
nucleétidos se une a la base del otro, mediante enlaces de hidrégeno® que
sélo pueden formarse entre la adenina y la timina o entre la citosina y la

5En un enlace o puente de hidrégeno dicho elemento sirve de vinculo entre dos dtomos
electronegativos al encontrarse unido a une de ellos mediantc un enlace covalente y ser
atraido por el otro



1. ADN COMPUTACIONAL 7

guanina.

Por esta razén se dice que la A y la T, al igual que la C y la G son
complementarias y a este principio se le conoce como complementariedad
Watson-Crick en honor a James D. Watson y Francis H. C. Crick, quienes
dedujeron la estructura del ADN en 1953 [35], baséndose en estudios de
otros investigadores como Rosalind Franklin y Maurice Wilkins. Por este
descubrimiento, en 1962 Watson, Crick y Wilkins ganaron el premio Nobel
de Fisiologia 0 Medicina.

El tipo de enlace formado entre nucledtidos complementarios es mucho
mas débil que el que se forma entre los grupos fosfato e hidroxilo y sélo se
vuelve estable cuando ocurre entre cadenas largas de ADN; generalmente
un tamaiio de 18 a 20 nucledtidos es suficiente, aunque también influye
la temperatura del medio en el que se encuentre el ADN y la cantidad
de enlaces A—T con relacién a la cantidad de enlaces G—C, ya que estos
ultimos involucran la formacién de 3 enlaces de hidrégeno, mientras que
los primercs solo provocan la formacién de dos enlaces de hidrégeno de
manera que una mayor presencia de pares G—C hace que la molécula sea
mas estable®. Mediante este tipo de enlace se forman las cadenas dobles de
ADN. En la figura 1.3 se representa la unién entre las cadenas 5'-ACG
y 3—TGC con las lineas dobles y triples entre los nucletidos simbolizando
enlaces dobles y triples, respectivamente.

Por otra parte, en realidad las cadenas dobles de ADN sufren una especie
de torsion, formando una doble espiral o doble hélice, especie de escalera,
como la de la figura 1.4.

Una representacion mas simple de esta unidén, que sera utilizada en los
siguientes capitulos, es:

5-ACG
3-TGC

En general, la secuencia de los nucléotidos, es decir, el orden en que se
presentan en una molécula de ADN determina la informacidn genética de un
ser vivo. De esta forma, los genes tienen como principal componente frag-
mentos de ADN que determinan una caracteristica del organismeo, aunque
también contienen secciones de ADN cuyas funciones todavia no se conocen
del todo. Al compactarse, los genes forman los cromosomas [10].

SAlfonso Vilchis Peluyera. Laboratorio de Biologia Molecular. Facultad de Ciencias,
UNAM: Comunicacién personal.



8 CoMPUTAPORAS DE ADN

s'

Figura 1.3: Representacién de la molécula doble formada al unirse 5'—ACG
con 3'-TGC

Par de nucledbtidos Azicar

Figura 1.4: Doble hélice
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1.3. Técnicas de manipulacion

Para poder entender el funcicnamientc de las computadoras de ADN es
necesario conocer de manera general las técnicas utilizadas para manipular
el ADN fuera de las células o in vitro. Con la intencién de presentar un
panorama de la manera en que estas técnicas funcionan, a continuacién se
describen algunas de las manipulaciones que se aplican a las moléculas de
ADN cuando se utilizan para realizar cémputos, saungue como siempre existe
mas de una forma de lograr el mismo objetivo y las presentadas aqui estdn
en constante mejoramiento; ademés puede haber otras que logren los mismos
resultados con menos recursos, en menos tiempo o de manera mas sencilla.

En términos generales, las técnicas que se utilizan corresponden al
desacoplamiento de moléculas dobles en moléculas sencillas (desnaturaliza-
cidn), a la construccién de cadenas dobles (renaturalizacidn), la localizacion
de secuencias especificas (bisqueda de moléculas), su copiado (PCR), la
sintesis, corte y ligado de cadenas, la determinacién de su longitud {electro-
foresis) y la determinacion exacta de su secuencia de nuclebtidos (secuen-
ciacidn).

Para aplicar estas técnicas, ademas de algunos dispositivos, se requieren
enzimas. Las enzimas son proteinas que sirven como catalizadores de las
reacciones quimicas que ocurren en las células, aumentando la velocidad de
dichas reacciones; generalmente actian sobre un tipo especifico de reaccién,
aunque pueden actuar sobre dos o més [14].

1.3.1. Desnaturalizacion y renaturalizacion

Dado que los enlaces entre dos cadenas complementarias son més débiles que
los enlaces entre nucleétidos consecutivos en una cadena simple, se pueden
romper los primeros manteniendo los segundos, mediante un proceso llamado
desnaturalizacién que consiste en calentar la soluciéon de ADN hasta que se
separen las cadenas dobles, lo cual ocurre a temperaturas entre 85° C y
95° C, 0 a una temperatura menor si estdn presentes ciertos quimicos que
aceleren el proceso como es el caso de la formamida’ [27).

El proceso inverso se conoce como renaturalizacion o hibridizacion, y se
logra bajando la temperatura de la solucién lentamente para dar tiempo a
que los nucleétidos complementarios se encuentren.

"Liquido aceitoso e incoloro, soluble en agua y alcohol. Se usa como disolvente y en
sfntesis orgdnice {14].
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1.3.2. Corte

Para acortar cadenas de ADN se usan enzimas llamadas DNA nucleasas,
que se dividen en ezonucleasas y endonucleasas [27].

Las eronucleasas van quitando nucleétido por nucleétido de los extremos
de las moléculas de ADN. Pueden hacerlo en la direccién 3'-5° 6 5°-3’ o
ambas y pueden ser para moléculas dobles, simples o ambas, dependiendo
de la enzima de la que se trate. Por ejemplo, la enzima Ezonucleasa III
remueve los nucledtidos en la direccion 3’5’ en moléculas dobles, actuando
como se observa en la figura 1.5, donde o representa una cadena doble de
ADN.

s’ 3
NNNN o NNNN
NNNN NNNN
3 5
4
5 3
_NNNN a NNN__
NNN NNNN
3 5
+ 4
5 3
NNNN NN
NN NNNN
¥ 5
i
5 3
NNNN N
N NNNN

¥ 5
‘i
5) 37

NNNN a

NNNN
3’ 5

Figura 1.5: Accién de la enzima Eronucieasa ITT

Las endonucleasas, en cambio, destruyen los enlaces internos en las
moléculas de ADN, dividiéndolas. Cada una de las enzimas de este tipo,
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como en el caso anterior, puede ser para cadenas simples, dobles o ambas
y en el caso de las enzimas que cortan cadenas dobles, pueden hacer cortes
escalonados o rectos.

Ademss, las endonucleasas pueden ser con reconocimiento o sin recono-
cimiento. Cuando son sin reconocimiento pueden cortar en cualquier sitio,
mientras que cuando son con reconocimiento solamente cortan cadenas do-
bles v se llaman asi porque tienen una seccion de reconocimiento; pueden
ser de tipo I o tipo I1, dependiendo de si cortan fuera o dentro de esta regién
de reconocimiento.

Las endonucleasas con reconocimiento tipo II son las mas usadas porque
se sabe exactamente dénde cortarin la cadena y generalmente sus sitios
de reconocimiento son palindromos, es decir, al leer una cadena en una
direccion se obtiene la misma secuencia que al leer la otra cadena en la
misma direccién, mientras que para el tipo 1 no se sabe con exactitud en
qué lugar fuera de la seccidén de reconocimiento cortaran.

En las células vivas, las enzimas con reconocimiento defienden al orga-
nismo contra organismos invasores, cortando el ADN del invasor que tiene la
seccién de reconocimiento, pero como el organismo a proteger también puede
tener secciones con la secuencia de reconocimiento, se protege a sf mismo a
través de enzimas llamadas medificadores, que tienen el mismo sitio de reco-
nocimiento y cuando llegan a él lo modifican agregando o quitando algunos
componentes quimicos como el grupo fosfato o el grupo hidroxilo de los ex-
tremos de la cadena de ADN para que de esta forma la regién modificada
ya no sea identificable para la enzima con reconocimiento.

Algunos ejemplos de endonucleasas son:

S1: solamente puede cortar cadenas simples y no tiene una regién de
reconocimiento, es decir, puede cortar en cualquier sitio, como se ve
en la figura 1.6.

Xmal: Es una endonucleasa con reconocimiento y de tipo II. La seccién
de reconocimiento es 5’'—CCCGGG y el corte es escalonado como se
ve en la figura 1.7.

Smal: Tiene las mismas caracteristicas que Xmal, pero el corte es
recto como se ve en la figura 1.8.

Hgal: Es una endonucleasa con reconocimiento y de tipo I. La seccion
de reconocimiento es 5’ GACGC y el corte es escalonado como se ve
en la figura 1.9.
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5 3
NNNNNN
¥ 5
$
s 3 53
NNNN NN
3’ 53 3, T

Figura 1.6: Acci6én de Ia enzima 51
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T 5
$
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Figura 1.7: Accién de la enzima Xmal

CCCGGG
GGGCCC
T 5
R
s 3 5 3
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GGE|  |66G
37 51 3, 5'

Figura 1.8: Accién de la enzima Smal
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5 3’
GACGCINNNNNNNNNNN
CTGCGINNNNNNNNNNN

3 5

i
5 3 5 3
GACGC/NNNNN ~ [NNNNNN
CTGCG|NNNNNNNNNN] TN
7 5 ¥ 5

Figura 1.9: Accién de la enzima Hgal

1.3.3. Bisqueda de moléculas

Existen varios métodos para localizar secuencias especificas de ADN en una
solucién donde ademas haya otro tipo de secuencias. En esta seccién se
describird uno de los més utilizados: el método de Southerm blot®.

Para aplicarlo, primnero se debe garantizar que las cadenas se encuentren
en forma simple, aplicando para ello la técnica de desnaturalizacién. Des-
pués a la solucién que contiene todas las cadenas se le agregan secuencias
complementarias a la sonde, nombre con el que se conoce a la secuencia que
se estd buscando.

Las cadenas complementarias a la sonda se marcan con una sustancia
fluorescente bajo la accidn de una luz ultravicleta, ya que de manera natu-
ral las moléculas de ADN son invisibles. En el proceso de marcado de las
cadenas de ADN se utilizan dos enzimas medificadoras. La primera enzima
modificadora utilizada, fosfatasa alcalina, remueve el grupo fosfato de las
terminaciones 5’ de la cadens de ADN y en su lugar coloca grupos OH.
Trabaja en un medio alcalino, es decir, en un medio donde se encuentren
presentes muchos grupos OH. Después se colocan grupos fosfato marcados
previamente de manera radioactiva con bromuro de etidio que es fluorescen-
te bajo la accién de una luz ultravioleta y que se intercala entre las bases del
ADN, ¥ la segunda enzima, quinasa polinucledtida, retira las terminaciones
5'—OH para colocar en su lugar los grupos fosfato marcados [27]. El proceso
se observa en la figura 1.10 para una cadena doble de ADN representada
por a.

De esta forma cuando las moléculas complementarias a la sonda se unan

8Alfonso Vilchis Peluyera. Laboratorio de Biologia Molecular. Faculiad de Ciencias,
UNAM: Comunicacién personal.
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Figura 1.10: Proceso para marcar una cadena de ADN
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a las cadenas que tengan esta secuencia, las cadenas formadas seran loca-
lizables bajo la accién de la luz ultravioleta para ser aisladas del resto y
aplicarles un proceso de desnaturalizacion con el objeto de obtener sdlo las
moléculas que contienen las secuencias que se buscaban.

1.3.4. Sintesis

Para sintetizar una cadena simple de ADN se fija el extremo 3’ del primer
nucleétido de la cadena a un soporte fijo, puesto que la reaccién quimica que
anadira el resto de los nucleétidos lo hara en la direccién 3'—5’ de manera que
al quedar libre el extremo 5, el extremo 3’ del nuevo nucledtido formard un
enlace fosfodiester con él.

La secuencia deseada se logra colocando la cadena en una solucién que
s6lo contenga el tipo de nucleétido que se requiera en ese momento, espe-
rando el tiempo que dura la sintesis? y repitiendo el proceso en otra solucién
que contenga s6lo el tipo de nucledtido que se desea siga en la cadena.

A partir de esta cadena simple se puede sintetizar una cadena doble, sin-
tetizando primero una secuencia complementaria a la cadena simple original
y esperando a que se una a ésta. Para acelerar el proceso se puede sinteti-
zar una cadena complementaria solamente en los primeros nucledtidos de la
cadena simple a partir del extremo 5’ para que una vez que se haya unido a
¢ésta se utilice una enzima llamada polimeraesa que agrega nucleStidos en la
direccion 5°--3’, uno por uno, a una cadena simple con una secuencia unida
a parte de esta cadena y con el extremo 3’ libre para extensién [27].

En la figura 1.11 se muestra un ejemplo de este proceso y en la figura
1.12 se observa uno de los tipos de equipo utilizado para sintetizar cadenas
simples de ADN. Los cuatro frascos pequeiics marcados como A, C, Gy T
contienen los nucledtidos correspondientes; el primer nucletido de la cadena
a sintetizar se encuentra en el contenedor marcado como E y la cadena
resultante se encuentra en el frasco marcado como S. Los frascos de mayor
tamafio contienen soluciones necesarias para la formacién de los enlaces
fosfodiester.

°En el Instituto de Fisiologia Celular de la UNAM tarda aproximadamente 5 minu-
tos. Laura Omngay. Unidad de Biologia Molecular. Instituto de Fisiclogia Celular, UNAM:
Comunicacion personal.



COMPUTADORAS DE ADN
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Figura 1.11: Accién de una enzima polimerasa.

Figura 1.12: Equipo utilizado en la sintesis de cadenas simples de ADN
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1.3.5. Ligado

La unién de moléculas separadas mediante cualquiera de los procesos des-
critos en la seccién 1.3.2 se conoce como ligado y utiliza enzimas llamadas
ligasas [27].

En el caso de las moléculas que resultan de cortes escalonados, si se
mantienen suficientemente cerca, se formardn enlaces de hidrégeno entre
los nucledtidos complementarios, y mediante el ligado se formara el enlace

fosfodiester, faltante entre los nucledtidos consecutivos que se separaron con
el corte.

El proceso se observa en la figura 1.13 y se puede usar para obtener
moléculas hibridas, es decir, que una parte de la molécula resultante del
ligado haya sido producida por un corte y otra parte por otro corte, siempre
que sus extremos salientes sean complementarios.

OH P

5 Y ¥
C CCGGG
GGGCC C

SsssTg T

P CH

1 1 Enlaces de hidrégeno

OH P
3 Z ¥
CUCCGGG
GG Gcdlc
3’ SN 5
P OH
1 l Entaces fosfodiéster
5 ¥
CCCGGG
GGGCCC
¥ 5

Figura 1.13: Proceso de ligado

Cuando las moléculas resultan de cortes rectos, el proceso de ligado es
mas dificil para las ligasas porque las moléculas a unir no estdn necesaria-
mente tan préximas antes de que actien las enzimas, como en el caso anterior
en que esta proximidad estd garantizada por los enlaces de hidrégeno entre
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los extremos complementarios. La ventaja es que en este caso se pueden
unir moléculas independientemente de sus secuencias terminales, ya que no
requieren ser complementarias.

1.3.6. Electroforesis

La longitud de una cadena de ADN es €l nimero de nuclestidos o el niimero
de pares de bases o bp (base pair) que la componen dependiendo de si se
trata de una cadena simple o doble. Una técnica para medir la longitud de
una cadena de ADN es la electroforesis [27].

Para aplicar esta técnica se coloca gel de agarosal® o poliacrilamidal
caliente en un contenedor de vidrio y se deja enfriar insertando una especie
de peine como el que se observa en la figura 1.14 en una de las orillas para que
al retirarlo se formen cavidades donde se coloquen las moléculas de ADN.

Figura 1.14: Instrumento utilizado en la técnica de electroforesis

Dado que en forma natural las moléculas de ADN son invisibles, antes
de colocarlas en el gel se tifien con bromuro de etidio. Para lograrlo se utiliza
el proceso descrito en la seccién de bisqueda de moléculas.

Después de colocar el ADN tenido en las cavidades, se activa un campo
eléctrico con su electrodo positivo en la orilla opuesta a la de las cavidades y,
dado que los fosfatos tienen carga negativa, las moléculas de ADN también
tienen una carga negativa proporcional a su longitud, por lo que se mueven
a través del gel hacia el electrodo positivo con una rapidez inversamente

b agarosa es un azucar que s¢ obtiene de ciertas algas y se usa de manera comiin cn
la industzia para formar geles [14].

115 poliacrilamida es un polfmero, es decir, una macromolécula formada por unidades
repetitivas lamadas monémeros, que forma geles con poros de menor tamafio que la
agargsa [14].
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proporcional a su longitud.

Asi, para conocer la longitud de las cadenas, se colocan moléculas de
ADN de diferentes longitudes, pero conocidas, en una de las cavidades (a esta
mezcla de cadenas de longitud conocida se le llama marcador) y el campo
eléctrico se detiene cuando las moléculas mas cortas alcanzan el electrodo
positivo, pudiendo comparar la posicién en que quedaron las cadenas de
longitud desconocida con la posicidn de las cadenas de longitud conocida
para de esta forma determinar el tamafio de las primeras, sabiendo que
cadenas del mismo tamaio se mueven a las mismas velocidades y quedan en
la misma posicion.

Finalmente, el ADN se puede recuperar, cortando la parte del gel donde
se encuentra para después congelarlo con nitrégeno liquido, destruyendo
asi la estructura del gel para permitir que &l derretirse se pueda centrifugar
con un filtro especial de tal forma que se conserve solamente el ADN. La
recuperacion de las moléculas de ADN también se puede lograr con un equipo
formado por columnas que tienen una resina con carga positiva a las que,
por atraccién, se pega el ADN .

Utilizando la concentracién de gel y el equipo adecuados, con esta técnica
es posible distinguir entre cadenas cuya longitud difiera solamente en un
nucledtido.

1.3.7. PCR

Para hacer muchas copias de un fragmento especifico de una cadena doble
de ADN se utiliza la técnica llamada PCR (Polymerase Chain Reaction;
reaccién en cadena de la polimerasa) desarrollada por Kary Mullis en 1985
[24] ¥ cuya importancia permitié que Mullis recibiera el Premio Nobel de
Quimica en 1993.

Para llevar a cabo esta técnica es necesario que se conozcan las secuencias
de los extremos opuesto de las cadenas simples que forman la molécula a
amplificar o cadena objetivo.

Se prepara una solucidon conteniendo agua doblemente destilada
(ddH20), la molécula objetivo y cadenas simples que sean complementa-
rias a los extremos conocidos de dicha cadena, nucleétidos de los 4 tipos y
una polimerasa llamada Taq, que es aislada de una bacteria con necesidad

de temperatura elevada para su desarrollo y que, por lo mismo, es resistente
al calor.
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Un ciclo de esta técnica consiste en aplicar desnaturalizacién para sepsa-
rar la cadena objetivo en cadenas simples y enfriar la solucién hasta aproxi-
madamente 55° C para que las secuencias complementarias a los extremos
de la molécula objetivo se unan a dichos extremos de las cadenas simples
resultantes de la desnaturalizacién [27].

Finalmente, un tipo especial de polimerasas extiende las cadenas que re-
sultan de la unién anterior, produciendo dos moléculas idénticas a la molécu-
la objetivo. Las cadenas complementarias a los extremos conocidos de la
molécula objetivo se conocen como primers. El proceso completo se observa
en la figura 1.15.

Por tanto, en €l ciclo n se obtienen 2" copias de la cadena en cuestién.
Es decir, esta técnica es muy eficiente ya que permite producir millones de
copias en un periodo muy corto de tiempo.

Una desventaja de esta técnica es que como un primer se une a una de
las cadenas simples que resultan de la desnaturalizacién y el otro primer
se une a otra de las cadenas, cuando la cadena objetivo se encuentra en la
misma solucién que otras cadenas de diferente secuencia pero que empiecen
o terminen con la misma secuencia conoccida de la molécula objetivo, de estas
cadenas (que sdlo cumplen con empezar en la misma secuencia o terminar
en la misma secuencia, pero no con ambas) también se obtendr4 una copia.

Es decir, no se amplificardn en el sentido de que se obtenga més de una
copia de ellas, pero en cada ciclo se obtendré por cada cadena doble, una
cadena doble igual y una cadena simple que empieza con la misma secuencia,
pero que no se amplificara la préxima vez; en €l ciclo n se tendrén 1 cadena
doble ¥ n cadenas simples, como se observa en la figura 1.186.

1.3.8. Secuenciacion

Para conocer la secuencia exacta de nucledtidos de una molécula de ADN se
utiliza un método conocide come método de Sanger, en honor a su inventor
{30], 0 método de dideoxigenina por usar nucleétidos Hamados dideoxinu-
cleGtidos, en los que se ha cambiado el grupo hidroxilo unido al carbono 3’
del azicar por un atomo de hidrégeno. Los dideoxinucledtidos se denotan
como ddA, ddT, ddC y ddG, dependiendo de su base nitrogenada.

Para aplicar este método, primero se extiende la cadena que se desea
leer en la direccién 5—3’, anadiéndole una secuencia conocida, 7. Después
se colocan secuencias complementarias a esta secuencia conocida que estdn
marcadas radiactivamente, 7, obteniendo moléculas como la que se obser-
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Figura 1.15: Un ciclo de la técnica PCR
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Figura 1.16: PCR en una molécula con una secuencia inicial conocida
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va en la figura 1.17 donde la cadena cuya secuencia se quiere conocer es
3-AGTACGGGACGC.

Y AGTACGGGACGC]
¥ 5

Figura 1.17: Primer paso en la secuenciacién de una molécula

Después se preparan cuatro tubos {Tubo A, Tubo T, Tubo C y Tubo
), que contienen una cantidad determinada cuidadosamente de ddA, ddT,
ddC y ddG, dependiendo del tubo del que se trate (ddA para el tubo A,
ddT para el tubo T, etc.), polimerasa (generalmente la llamada fragmento
Klenow de la polimerasa I de ADN) y nucledtidos A, T, C ¥ G.

Asi, la polimerasa extenderd la molécula en la direccién 5 —3’, pero si
en lugar de usar un nuclestido usa el correspondiente dideoxinucledtido su
trabajo con esa molécula se detendri porque la falta del grupo hidroxilo
en el carbono 37 del aziicar del dideoxinucledtido impedird que se forme un
enlace fosfodiester con el que deberia ser el siguiente nuclestido de la cadena.
De esta forma, para la cadena de la figura 1.15 anterior, para el tubo A se
formarén las siguientes moléculas:

5 -7 TCATGCACTGCG
5—-5 TCATGCA

5—5 TCA

Para el tubo T:

5'— 5 TCATGCACTGCG
5 -5 TCATGCACT

3'—7 TCAT
5-7T
Para el tubo C:

5'— 5 TCATGCACTGCG
5'—5 TCATGCACTGC
5'—5 TCATGCAC
5'—% TCATGC

5-7 TC
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Y para el tubo G:

5—75 TCATGCACTGCG
5—5 TCATGCACTG

5 -5 TCATG

Después se desnaturalizan las moléculas anteriores y se selecciona a
aquéllas que inicien con la secuencia marcada radiactivamente para después
aplicarles la técnica de electroforesis en gel, usando cuatro cavidades, una
para cada tubo como se observa en la figura 1.18, donde la letra colocada
bajo la representacién de los fragmentos de ADN denota el nucleétido con
el que termina dicho fragmento.

v

+

| 1 & |
[ | n

i | 1
GCGTCACGTACT

00>

Figura 1.18: Secuenciacién de la cadena 3'-AGTACGGGACGC

Dado que, a mayor longitud, menor velocidad en la técnica de electrofo-
resis en gel, los fragmentos de derecha a izquierda son:

5-7T,

5—% TC,

5'—% TCA,

5'—7 TCAT,

5'—5 TCATG,

5'—% TCATGC,

5'— 5 TCATGCA,

5'—5 TCATGCAC,

5'— 5 TCATGCACT,
575 TCATGCACTG,
5—5 TCATGCACTGC, y
5~ TCATGCACTGCG.

Por tanto la molécula de la que se deseaba conocer la secuencia debe ser
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complementaria a ésta, es decir debe ser 3'-AGTACGTGACGC.

La cantidad de nucledtidos ddA, ddT, ddC y ddG debe ser determinada
cuidadosamente porque entre mayor cantidad de ellos haya, mayor serd la
probabilidad de que todas las moléculas de ADN obtenidas terminen en el
primer nucleétido A, T, C 6 G, de la cadena [27).

1.4. Problemas adecuados para las computadoras
de ADN

- Las computadoras de ADN se construyen utilizando las técnicas menciona-
das en la seccion anterior. En principio, podrian resolver cualquier tipo de
problema computacional, pero su capacidad de operar sobre varias molécu-
las al mismo tiempo, las vuelve idéneas para resolver problemas en los que
el propdsito es decidir si las entradas tienen una propiedad particular y el
método mas segure de solucidon conocido implica formar subconjuntos de un
conjunto finito teniendo en cuenta el ndimero y el orden de sus elementos
para después realizar una bhisqueda exhaustiva entre estas combinaciones
hasta encontrar la que resuelva el problema, es decir, la que muestre que las
entradas tienen la propiedad buscada.

Estos problemas se conocen como problemas combinatorios o de busque-
da por su forma de solucidn y como problemas de decisién por su propésito
[3]. Un ejemplo de ellos es el siguiente: dado un conjunto finito S de enteros
positivos y un objetivo #, también entero positivo, responder si existe un
subconjunto de S cuya suma sea t [26].

La capacidad de las computadoras de ADN para resolver problemas
combinatorios se debe a que pueden actuar sobre muchas combinaciones
al mismo tiempo, a diferencia de las computadoras electronicas secuenciales
que primero deben intentar obtener todas las soluciones posibles y después
comenzar a descartar las que no resuelvan el problema.

Por esta razén, la mayorfa de los algoritmos propuestos o implementados
en computadoras de ADN para resolver problemas de busqueda consisten en
generar todas las soluciones potenciales al problema y luego remover las que
no sean soluciones reales del mismo. El paso que aprovecha el paralelismo
es la generacién de soluciones potenciales ya que que todas se generan al
mismo tiempo.

Con el desarrollo de este trabajo se observard que las computadoras de
ADN pueden competir con las computadoras electrénicas en paralelo en la
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resolucién de un problema en particular (el problema SAT). Los problemas
combinatorios para los cuales una solucién potencial puede ser probada con
facilidad son llamados problemas NP y tratados por la teorfa de la comple-
jidad, tema que se abordara en el siguiente capitulo.



Capitulo 2

Teoria de la complejidad

La dnica posibilidad de descubrir los limites de lo posible es aven-
turerse un poco mds alld de ellos.

Arthur C. Clarke

La superioridad de un paradigma de computacién respecto a otro se puede
analizar con tres enfoques diferentes [26]:

Universalidad: Estudia si una computadora del primer paradigma pue-
de simular cualquier otra computadora del mismo paradigma o del
paradigma con el que se estd comparando.

Computabilidad: Estudia si una computadora del primer paradigma
puede realizar computaciones que una computadora del otro paradig-
ma no puede.

Complejided: Estudia si una computadora representante del primer
paradigma de computacién puede realizar las mismas tareas que una
computadora del otro paradigma de manera mas eficiente, lo cual en
este caso significa que requiere un cantidad significativamente menor
de tiempo o espacio.

En este trabajo se compararan las computadoras de ADN con las compu-
tadoras clésicas’ utilizando el enfoque de complejidad porque la eficiencia

Las computadoras clésicas o convencionales son aquellas que funcionan aplicando al-
goritmos a informacién codificada en bits .

27
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de un paradigma en estos términos es muy importante en la prictica, puesto
que el hecho de que un problema sea computable, es decir, que exista un
algoritmo que permita resolverlo en una cantidad finita de tiempo, no ga-
rantiza que se pueda resolver en la practica si requiere de mucho tiempo de
computacion o de una gran cantidad de memoria.

Para comenzer se explicara brevemente el concepto de la maquina de Tu-
ring, un modelo matematico idealizado que tiene las caracteristicas esenciales
de una computadora y que ha permitido a los cientificos de la computacién
probar teoremas acerca de los recursos utilizados por las computadoras y de
los limites de sus capacidades.

2.1. La maquina de Turing

Un modelo de computacion es una definicién abstracta de computadora
que permite analizar facilmente los requerimientos de tiernpo o espacio de
un algoritmo ignorando detalles de implementacién. Diferentes modelos de
computacién difieren en su capacidad de cémputo, es decir, algunos mode-
los pueden realizar computaciones imposibles en otros modelos y también
pueden diferir en el costo de sus operaciones.

Algunos de estos modelos son la méquina determinista de Turing, el mo-
delo formal més simple de computacién y una de las bases de la computacién
clasica, algunas otras variantes de la miquina de Turing y la computacién
en paralelo, que es un sistema con dos o mas procesadores internos capaces
de procesar un cémputo de manera colectiva.

Los principios de la computacion fueron establecidos en los anos 30 del
siglo pasado por Alonzo Church y Alan Turing, entre otros, como respuesta
al problema conocido como entscheidungsproblem (problema de la decisién
o de la decidibilidad) que fue propuesto por el mateméitico alemén David
Hilbert en 1900 en el Congrese Internacional de Matematicas llevado a cabo
en Paris, junto con otros 22 problemas.

El nombre de enischeidungsproblem viene de que en aleman la palabra
para decision es entscheidung y el problema pregunta si hay un procedi-
miento mecédnico por el cual pueda decidirse sobre la verdad o falsedad de
cualquier conjetura o cuestién matemaética [26).

Para resolver este problema Turing model6 el proceso de prueba que si-
gue un matemitico cuando intenta probar una conjetura. Encontrd que se
requiere un conjunto de reglas de transformacién para llevar un enunciado
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matemaético a otro, un método para registrar cada paso del proceso, la capa-
cidad de combinar las dltimas inferencias con las anteriores y un mecanismo
para decidir qué regla aplicar en un momento dado.

Turing simplificd este proceso de manera que se pudiera construir una
maquina para imitarlo. Para ello, sustituyé la lista de simbolos matemaéticos
por cadenas de simbolos de un alfabeto que contiene un nimero finito de
elementos.

La prueba serfa escrita en una larga tira de papel o cinta dividida en
celdas idénticas donde sélo se pudiera escribir un simbolo o, si fuera el caso,
se dejaria en blanco. El movimiento a lo largo de la cinta se lograrfa a través
de una cabeza de lectura y escritura.

Ademds, la mdquina podria encontrarse en diferentes estados, que simu-
larian el contexto en el que el conjunto de simbolos es visto por €l matematico
que intenta probar una conjetura. La combinacién del simbolo que estuviera
siendo leida por la cabeza y el estado de la maquina determinarian el simbo-
lo a escribir en la cinta, la direccidon en que se moveria la cabeza y el estado
€n que se encontraria.

Con esta abstraccién, Turing demostré que no hay un procedimiento
mecénico por el cual la verdad o falsedad de cualquier conjetura o cuestién
matematica pueda ser decidida. Church también llegé a la misma conclusién
mediante otro modelo equivalente?, pero el de mayor influencia fue el desa-
rrollado por Turing, que se conoce en su honor como méaquina de Turing o
miquina determinista de Turing.

Asi, Turing y Church colocaron las bases de la ciencia de la computacion,
ya que la maquina de Turing es un modelo del proceso de computo inde-
pendiente de la forma fisica en que las computadoras son implementadas en
realidad.

En resumen, una maquina determinista de Turing consiste en una cinta
de longitud infinita equivalente a la memoria de una computadora digital y
que esté dividida en celdas (bits) en las cuales se pude escribir 0 6 1 o dejar
la celda en blanco, en una cebeza de lectura y escritura que se puede mover
a lo largo de la cinta leyendo el contenido de una celda a la vez, un control
finito de estados {que es un conjunto finito de estados internos en que se
puede encontrar la méiquina) ¥ un programa o conjunto de instrucciones
que especifica, dado el estado interno actual y el bit que estd siendo leido,

?Los modeclos de Turing y Church son equivalentes puesto que cada modelo compu-
tacional es capaz de simular al otro.
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cémo debe cambiar el estado, si el bit debe ser cambiado y la direccién en
que se debe mover la cabeza.

El control finito de estados esta formado por los estados g4, g3, - .., @m.
Adems4s estén los estados g ¥ g, que indican el inicio de la computacién o
la terminacidn de ésta, respectivamente.

La cinta de la maquina de Turing se extiende de manera infinita en una
direccién. Inicialmente, la cinta tiene un simbolo como V que indica su inicio
en la primera celda, una secuencia de los caracteres 0 y 1 que representan
al programa y, ocasionalmente, algunos datos iniciales mientras que el resto
de la cinta estd en blanco.

Después se siguen las instrucciones del programa y cuando el estado
actual es gy la salida de Ia computacion se encuentra en las celdas no vacias
de la cinta [6]. En la figura 2.1 se muestra un esquema de la méquina.

v

Control finito de estados

Cinta
[vlofali]1TofaTololalalel [ [ [ ==

TCabeza de lectura y escritura

Figura 2.1: Esquema de una méquina determinista de Turing

Las instrucciones de un programa para la miquina de Turing son de la
forma {q, z, ¢’, T’ 8), donde ¢ es un estado del conjunto de estados internos
de la méaquina, z es uno de los simbolos del alfabeto que pueden aparecer
en la cinta y $ es un indicador que orientari el movimiento de la cabeza de
lectura y escritura.

Asi, en cada paso, la miquina de Turing busca a través de las instruc-
ciones del programa una linea cuyo primer elemento sea el estado actual de
la maquina y cuyo segundo elemento sea el simbolo que esta siendo leido en
la cinta. Si no existe esa instruccidn, el estado interno de la maquina cambia
a gp, pero si la instruccién se encuentra, el estado interno de la miquina
cambia a ¢', el simbolo x es sobrescrito con el simbolo z’ y la cabeza se
mueve a la derecha, a la izquierda o no se mueve, dependiendo del valor de
s: —1, +1, 6 0, respectivamente.

Ademds, existe una M4quina Universal de Turing que puede simular
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cualquier otra maquina de Turing. La importancia de este variante de la
maéquina de Turing deriva de una tesis establecida independientemente por
Church y Turing y que se conoce como la tesis Church-Turing Ia cual es-
tablece que la clase de funciones computables por una Mdquina Universal
de Turing corresponde exactamente a la clase de funciones que vemos como
computables por un algoritmo. Desde el establecimiento de esta tesis hacia
1936 [34, 11] no se ha encontrado evidencia de lo contrario y ha servido
como base a la ciencia de la computacién por darle una definicién rigurosa
al concepto de algoritmo.

También existen las Maguinas Probabilisticas de Turing, adecuadas para
resolver problemas computacionales de bisqueda que tienen un gran ndmero
de soluciones potenciales, pero s6lo una solucién verdadera, los cuales en la
mayoria de los casos serian resueltos tomando mucho tiempo en una maqui-
na determinista porque ésta tenderia a examinar casi todas las soluciones
potenciales antes de encontrar la verdadera.

Para evitar esto se introduce la aleatoriedad en las maquinas de Turing
originando la maquina probabilistica o no determinista, que solo difiere de
la maquina determinista de Turing en que le da la posibilidad de hacer una
eleccion aleatoria sobre el estado interno al que cambiara. Esta méiquina
puede simularse por la méaquina Universal de Turing eligiendo de manera
secuencial todos los estados entre los que se hace la eleccién aleatoria en
una méquina probabilistica de Turing, pero generalmente llegar al resultado
tomard més tiempo.

El concepto de la maquina de Turing es fundamental para la ciencia de
la computacién en general y en particular para la teorfa de la complejidad
porque le permite tener un modelo universal para el cual se calculan los
recursos requeridos en la solucién de problemas particulares

2.2. Enfoque de complejidad

La complejidad computacional, teoria de la complejidad o, simplemente,
complejidad estudia la eficiencia con que los problemas computacionales
pueden ser resueltos con relacién al poder computacional que requieren sus
algoritmos de solucion.

Los dos tipos de complejidad son la complejidad temporal que mide la
complejidad de los algoritmos en términos de su tiempo de solucién y la
complejidad espacial que mide sus requerimientos de memoria. En ambos
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casos los problemas y sus correspondientes algoritmos son clasificados de
acuerdo a los recursos necesarios para resolverlos.

De esta forma, la complejidad de un algoritmo estd dada por sus reque-
rimientos de tiempo y espacio, mientras la complejidad de un problema se
define como la complejidad minima de todos los algoritmos que resuelven el
problema, por lo que la complejidad de un algoritmo también puede definirse
como un limite superior para la complejidad del problema resuelto por ese
algoritmo, ya que siempre existir la posibilidad de encontrar un algoritmo
miés eficiente.

Diferentes algoritmos para resolver un mismo problema pueden compa-
rarse para elegir al m4s eficiente, es decir, al que aproveche mejor los recursos
para resolver el problema en cuestién. De la misma forma pueden compa-
rarse diferentes problemas con relacién a sus mejores algoritmos de solucién
para saber cuales requieren menores recursos al resolverse.

El tiempo de ejecucién de un algoritmo depende de la naturaleza de las
entradas, del modelo computacional utilizado, de la computadora en que se
resolverd y del tamano de las entradas.

En cuanto a la naturaleza de los datos, la estrategia seguida es la de
analizar la eficiencia del algoritmo en el peor caso, es decir, la eficiencia
de aquellos ejemplares de un tamaiio fijo de entrada en los que el algoritmo
debe realizar mayor niimero de operaciones y, por tanto, emplea més tiempo.
De esta forma se obtiene una cota superior del tiempo de ejecucién para
cualquier tipo de entradas.

Ademss, diferentes modelos computacionales requieren diferentes recur-
sos para resolver los mismos problemas como se puede observar en las dife-
rencias de tiempo para resolver problemas de biisqueda entre las maquinas
determinista y probabilistica de Turing.

En cuanto a la dependencia de la computadora utilizada, se sigue el crite-
rio de ignorar todo efecto que pudiera tener porque si se mantiene constante
el tamafo de las entradas y la naturaleza de los datos, garantizando asi que
el ntimero de operaciones bdsicas que se realizardn es el mismo independien-
temente de la computadora utilizada, el tiempo de ejecucién del algoritmo
ser4 el mimero de operaciones multiplicado por el tiempo utilizado para rea-
lizar cada operacion por la computadora en que se implemente, de manera
que diferentes implementaciones de un mismo algoritmo diferirdn solamente
en constantes multiplicativas positivas.

Asi, los requerimientos de tiempo y memoria no se miden en cantida-
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des absolutas para evitar las variaciones en rendimiento provocadas por las
diferencias en cantidades de memoria RAM y velocidades de procesamien-
to de diferentes computadoras, caracteristicas que ademas varfan afo con
ano. De esta forma, la complejidad de un algoritmo es una medida intrinse-
ca del problema que se pretende resolver y no de la computadora en que
se resolverd pues si éste fuera el caso esta medida tendria que actualizarse
constantemente.

Para evitar estas dependencias, en lugar de medir el tiempo preciso que
tomara resolver el problema se mide el nimero de operaciones bésicas ne-
cesarias para resolverlo, ya que el tiempo necesario para resolverlo depende
de manera directa del nimero de operaciones que deban realizarse.

La seleccién de las operaciones bésicas a considerar se debe hacer de
tal manera que el niimero total de operaciones sea aproximadamente pro-
porcional al nimero de operaciones bésicas, con lo cual aunque con cierta
imprecisidn, se podré distinguir a los algoritmos que efectiian un nimero de
operaciones drésticamente diferente con entradas grandes.

Se recomienda descartar las instrucciones de inicializacién, el estableci-
miento de apuntadores, el incremento de indices en los ciclos, entre otras [3].
Por ejemplo, para encontrar un nimero £ en un arreglo, se puede considerar
como operacién bdsica la comparacién de z con un elemento del arreglo, ig-
norando la lectura del nimero de elementos del arreglo y la de los elementos
en si, asi como la actualizacion de indices en el ciclo utilizado para comparar
z con cada elemento del arreglo.

Asi como el tiempo de ejecucidn depende directamente del nimero de
operaciones bdésicas, éste iltimo estard determinado por el tamafo del pro-
blema. Este aspecto se considera importante porque a diferencia de la de-
pendencia sobre la computadora que se elija para resolver el problema, un
aumento en el tamafio no aumenta el nimero de operaciones, y por ende el
tiempo, en un factor constante. Por ejemplo, el doble de tamafio no requiere
necesariamente el doble de operaciones.

Maids bien, la dependencia puede ser lineal, si es proporcional a n,
cuadratica si es proporcional a n?, etc., siendo n el tamano del problema.
El tamaific del problema. se determina con base en la naturaleza del mismo,
aunque generalmente es tomado como el nimero de bits necesarios para
especificarlo en la computadora.

Las mismas consideraciones son aplicables al consumo de memoria o de
otros recursos que utilizan los algoritmos.
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La teoria de la complejidad provee de limites para las cantidades de
tiempo v espacio que requiere el mejor algoritmo posible para resolver un
problema computacional dado. Utilizando la informacién sobre estos limites,
la teoria de la complejidad clasifica diferentes problemas y los algoritmos que
los solucionan de acuerdo a su complejidad, en general, en términos de la tasa
de crecimiento del tiempo de corrida o la memoria utilizados por el algoritmo
para resolver un problema cuando el tamano de éste se incrementa.

La clasificacién bédsica de los algoritmos en complejidad computacio-
nal estd fundamentada en complejidad temporal, es decir, la complejidad
esta medida en términos del tiempo y los clasifica en aquéllos que utilizan
una cantidad de tiempo limitada por una funcién polinomial en n y en aque-
llos algoritmos que utilizan recursos que crecen mas rdpido que cualquier
funcién polinomial en n.

En este altimo caso, las funciones tienen como limite inferior una funcién
que no es polinomial y se llaman funciones super-polinomiales, pero como
el tiempo requerido generalmente esta limitado por una funcién exponencial
se dice que los problemas requieren tiempo exponencial, aunque en este con-
cepto también se incluyen funciones como n! y n” que tienen un crecimiento
de orden mayor y funciones como n'%™ que no crecen tan rapido como una
funcién exponencial, pero si més rdpido que una funcién polinomial [18].

Los problemas cuyo mejor algoritmo conocido para el peor caso es de
tiempo polinomial son vistos como problemas féciles, tratables o factibles
porque generalmente pueden ser resueltos en una cantidad viable de tiempo,
mientras que los que requieren un tiempo exponencial se ven como dificiles,
intratables o no factibles porque intentar calcular su solucién se vuelve poco
factible rapidamente con el incremento en el tamano del problema indepen-
dientemente de lo ripida que sea la computadora donde se resolverd o de la
cantidad de procesadores en paralelo que se utilice.

En la mayoria de los casos se piensa que son intratables porque los algo-
ritmos conocidos utilizan cantidades de tiempo que crecen més rapido que
cualquier funcién polinomial, aunque nunca haya sido probado que no existe
un mejor algoritmo, es decir, no se ha probado que el tiempo de solucién del
problema tenga un limite inferior exponencial.

Sin embargo, la factibilidad de un algoritmo en términos pricticos no
se decide siempre con base en esta clasificacién. Por ejemplo, si hay dos
algoritmos que resuelven un mismo problema, uno es exponencial requiriendo
2n/1000 gheraciones y el otro polinomial requiriendo n1%® operaciones y el
tamano del problema es 1000 bits , resultard mucho més eficiente el algoritmo
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exponencial que el polinomial, puesto que el primero requerira 2 operaciones,
mientras que el segundo requerira 1000190 — 103990 hahiendo una diferencia
radical entre ambos que favorece al algoritmo que en la clasificacion de teoria
de la complejidad es visto como dificil, intratable o no factible.

En este caso, el algoritmo polinomial sélo se veria favorecido para ta-
mafios mayores a 10® y aunque, casi siempre, la clasificacién de los algo-
ritmos interesa para entradas grandes del problema, en raras ocasiones se
utilizan algoritmos polinomiales de grado 1000 y, casi siempre, los recursos
estén limitados por algoritmos de grados bajos, por lo que en la prictica los
algoritmos polinomiales se comportan generalmente de manera mas eficiente
que los exponenciales aun para problemas de tamaiio pequefio [26].

Ademds, la importancia de la clasificacién de los problemas computacio-
nales en polinomiales y exponenciales tiene su fundamento en la tesis fuerte
de Church-Turing, una versién més detallada de la tesis Church-Turing, la
cual establece que cualquier funcién computada en un modelo de compu-
tacion diferente a la médquina probabilistica de Turing podria computarse
en dicha miquina con un incremento a lo més polinomial en el nimero de
operaciones requeridas. Es decir, cualquier modelo de computacién puede
ser simulado en una maquina probabilistica de Turing con un incremento a
lo més polinomial en el nimere de operaciones requeridas [4].

Algunas razones que dan soporte a la tesis fuerte de Church-Turing son
que parece dificil imaginar otro método que se encuentre fuera de la descrip-
cién de la maquina probabilistica de Turing, que para cada nocién matemati-
ca de computabilidad que ha sido propuesta se ha probado su equivalencia
a la definicién de computabilidad establecida por Turing y que no hay ejem-
plos de dispositivos de computacién que no puedan ser simulados por una
méquina probabilistica de Turing [3].

Sin embargo, esta tesis ha sido desafiada por cientificos de la compu-
tacidn, fisicos y 16gicos, en el sentido de que podria encontrarse algin dispo-
sitivo que fuera capaz de computar alguna funcién que no puede ser compu-
tada por ninguna de las variantes de la maquina de Turing, es decir que
puede existir algin dispositivo que pueda computar una funcién considera-
da incomputable por no poder ser computada en una méquina de Turing.

Si este dispositivo fuera encontrado se podria aprovechar para realizar
nuevas computaciones que no se han podido realizar hasta ahora, aunque
con ello seria necesario revisar la definicién de computabilidad y de ciencia
de la computacién [26].

Por otra parte, la tesis fuerte de Church-Turing es importante porque la
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méquina probabilistica de Turing es, en muchos casos, mucho mis eficiente
que la méquina determinista, por lo que si un problema no tiene una solucién
con recursos polinomiales en una méiquina probabilistica de Turing, no tiene
solucién en ningin dispositivo de cémputo.

Ademds, si se encuentra una solucién polinomial para cualquier modelo
de computacion, sblo se requerird un incremento polinomial para llevar a
cabo la computacién en la méquina probabilista de Turing. De esta forma
se identifica a una solucién eficiente con una solucién que utiliza recursos po-
linomiales considerando cualquier modelo de computacién, lo que convierte
& la clasificacién polinomial vs. intratable independiente del modelo con €l
que se esté trabajando.

Sin embargo, no es sencillo probar que un problema dado requiere canti-
dades de tiempo polinomiales o exponenciales y, mas que pruebas, se tienen
conjeturas sobre la clase a la que pertenecen muchos problemas. Una cla-
se de complejidad estd definida por un conjunto de problemas que tienen
en esencia los mismos limites para los recursos que requiere su solucién. Se
conocen varias clases de complejidad y se conocen o sospechan algunas rela-
ciones importantes entre ellas. A continuacién se dard una explicacién mas
profunda de las clases P y NP, dado que los problemas computacionales que
se abordan en este trabajo son problemas NP.

2.3. Clases de complejidad

Los limites establecidos por la teoria de la complejidad para los recursos uti-
lizados por un algoritmo que resuelve un problema se especifican a través de
una notacién asint4tica que se utiliza para estudiar el peor comportamiento
de un algoritmo en particular y que conserva el comportamiento esencial de
la cantidad de recursos necesarios para resolver un problema con relacién a
su tamafio.

Un caso de esta notacién es la notacion O, que establece lfmites superio-
res en el comportamiento de una funcién. Asf, se dice que f(n), que va de
los naturales a los reales, estd en la clase de las funciones O{(g(n)) o que f(n)
es O(g(n)) si existen constantes ¢ y ng mayores que 0, tales que para todos
los valores de n mayores que ng, |f(n)| < clg(n}] [7].

O(g(n)) es el conjunto de funciones que cumplen con la condicién an-
terior y se llama “O grande” u “O de g”; el representante del conjunto se
elige generalmente como la funcién més sencilla del mismo; por ejemplo, el
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conjunto de complejidad lineal serd el O(n), el de complejidad cuadrética
0O(n?), etc. Si una funcién f(n) pertenece a la clase O(g(n)), se dice que “f
es O de g(n)” [26].

En el estudio de la complejidad de un algoritmo las funciones comparadas
mediante esta notacién representan el crecimiento de los recursos en funcién
del tamafio de las entradas, por lo que f{n) y g(n) se consideran positivas.

De esta forma, una funcién f(n) pertenece a la clase O(g(n)) si esté aco-
tada superiormente por algin multiplo constante de g(n) para valores de n
suficientermnente grandes y sin considerar posibles constantes muitiplicativas.

Por tanto, una funcién f € O(g) si:
AL (2.1)

Por ejemplo, la. funcién 3n® 4+ n estd en la clase O(n®) porque 3n3 +
n < 4n3 para todo n entero positivo. En general se cumple que para todo
polinomio en n de grado m, P(n™), existen c y np, tales que se cumple que
amn™ + ...+ a1n + ag < en™ para n > ng donde ¢ siempre puede elegirse
como lan| + ...+ |e1| + |ao} ya que:

am + SR e ""aﬂnim < lam] 4+ ... + @] + jaol

Esta notacién es completamente independiente del sistema en que pre-
tenda resolverse el problema puesto que permite ver cémo afectan los cam-
bios en el tamafio del problema, los requerimientos de tiempo y espacio
sin necesidad de conocer el tiempo requerido para realizar una instruccién
o el mimero de bits usados para representar diferentes variables, que solo
afectardn como factores constantes los cambios en los requerimientos.

Ademaés, como diferentes implementaciones de un mismo algoritmo sélo
varian en una constante multiplicativa, si el tiempo de ejecucién de una im-
plementacién de algiin algoritmo es de complejidad g(n), el tiempo empleado
por cualquier otra implementacién también serd de complejidad g(n).

Se dice que un problema se encuentra en la clase TIME(f(n)) si existe
un algoritmo que pueda resolverlo en cualquier variante de la maquina de
Turing en un tiempo O(f(n)), donde n es el tamafio del problema.

En particular, se dice que un problema se puede resolver en tiempo
polinomial si est4 en TIME(n*) para algin valor finito de k, es decir, para
que un problema esté en TIME(n*) debe existir un algoritmo que lo resuelva
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en cualquier variante de la méquina de Turing en un tiempo O(n*), lo cual
implica que para valores del problema mayores a una constante ng, el tiempo
requerido para solucionar dicho problema es menor o igual que cn*, donde
¢ es una constante.

Todos los problemas que estdan en TIME(n*) para algiin valor de k se
incluyen en la clase de complejidad P, donde P se refiere a polinomial [31].
Asi, los problemas que pueden ser resueltos en tiempo polinomial ademds
de considerarse féciles, tratables o factibles, son colocados en la clase de
complejidad P y también se conocen como problemas P.

En el caso de la clase de complejidad NP, el nombre NP viene de
non-deterministic polynomial time o tiempo polinomial no determinista por-
que esta clase agrupa a todos aquellos problemas para los que, al menos en
principio, existe un algoritmo no determinista eficiente para resolver el pro-
blema. Esto se debe a que una vez que se tienen una solucién potencial para
ellos, la exactitud de dicha solucién puede ser verificada eficientemente, es
decir, en tiempo polinomial, por lo que el problema podria ser resuelto efi-
cientemente si se encontrara la solucién correcta por medios aleatorios. Sin
embargo, los problemas NP requieren una cantidad de tiempo exponencial
si se resuelven en una méquina determinista de Turing ya que tienen una
cantidad exponencial de soluciones potenciales y en el peor caso habria que
probarlas todas para establecer que el problema no tiene solucién o que su
solucién es la vltima que se probé.

Dicho de otra forma, la clase NP consiste en todos los problemas que
pueden ser resueltos en tiempo polinomial en una maquina no determinista
de Turing, que adivine la solucién al problema. Por tanto, los problemas P
se encuentran dentro de los problemas NP dado que para los problemas P
la solucién es encontrada y verificada en tiempo polinomial en una méqui-
na determinista de Turing, lo cual implica que pueden resclverse en tiempo
polinomial en una maquina no determinista de Turing, pues la primera so-
lucién que se encuentre aleatoriamente serd de hecho la correcta [31]. Un
problema se encuentra dentro de la clase NP si puede ser formulado como
un problema de bisqueda.

El problema que ain no se resuelve es si P#£NP, es decir, si existen pro-
blemas que se encueniren en la clase NP y no en la clase P. Este problema
fue establecido en 1971 y la mayoria de los cientificos de la computacién
cree que asi es, pero nadie ha probado todavia que los problemas en la clase
NP requieran un tiempo super-polinomial. De hecho, los limites inferiores
probados para la mayoria de los problemas en esta clase son O(n}, mientras
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que sus limites superiores son exponenciales, por lo que no se puede estable-
cer si son problemas tratables o intratables. Para que sean clasificados como
problemas tratables es necesario que se demuestre que tienen un limite su-
perior polinomial y para que sean clasificados como intratables es necesario
que se demuestre que tienen un limite inferior exponencial [18].

Dentro de los problemas NP se encuentran los problemas NP completos,
que son los problemas més dificiles de resolver dentro de esta clase, en el
sentido de que si se puede resolver un problema NP completo en un tiempo
t(n), entonces cualquier otro problema en NP puede ser resuelto en tiempo
O((t(n))*), lo cual implica que para valores mayores del problema a una
constante ng, €l tiempo requerido para solucionar dicho problema es menor
o igual que c(t(n))*, donde c es una constante [26].

Es decir, si el tiempo de solucién t{n) de cualquier problema NP completo
es polinomial, esto es t(n) estd en O(n") para algin valor de r (#(n) < e1n”
para n > nl), entonces el tiempo maximo de solucién para dicho proble-
ma es c;n” y cualquier otro problema en NP puede ser resuelto en tiempo
O((e1n™)¥) u O(c1*n™), que como fue establecido antes se expresa general-
mente como O(n"™*), por lo que también es un tiempo polinomial.

Por tanto, si se encuentra un algoritmo polinomial para cualquier proble-
ma NP completo, se tendria un algoritmo polinomial para todos los proble-
mas NP, mientras que si se encuentra un limite inferior exponencial para e}
tiempo de solucién de cualquier problema NP completo, se habria probado
que ningiin problema NP completo puede resolverse en tiempo polinomial
[18].

La siguiente clase en la jerarquia de complejidad es PSPACE, que agrupa
a los problemas que pueden ser resueltos en un espacio polinomial, pero no
necesariamente en tiempo polinomial. PSPACE incluye a los problemas NP,
ya que si un problema de tamafio n es NP, sus posibles soluciones tienen un
tamano méximo polinomial p(n) y para determinar si el problema tiene o no
solucién es necesario probar secuencialmente las 2P™) soluciones potenciales;
cada prueba puede ser realizada en tiempo polinomial por hipétesis y por
tanto en espacio polinomial, de manera que si se borran los resultados inter-
medios entre cada prueba, se pueden verificar todas las soluciones usando
espacio polinomial [31].

Sin embargo, no se ha probado que las clases sean diferentes, ni siquiera
se ha probado que PSPACE sea diferente a P, es decir, que existan problemas
en PSPACE que no se encuentren en P.

La tltima clase es la EXPTIME que engloba los problemas que se pueden
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resolver en tiempo exponencial en una maquina de Turing, es decir, los
problemas que se pueden resolver en un tiempo O(t/™) donde ¢ es una
constante mayor que 1 y f(n) es una funcidn polinomial de n. Los problemas
de esta clase corresponden a los problemas intratables. Se ha probado que
estos problemas no se pueden resolver en tiempo polinomial determinista
y se ha mostrado que P#EXPTIME, es decir, que P es un subconjunto
estricto de EXPTIME [31]. En resumen, se tiene la siguiente relacién entre
las principales clases de complejidad:

P C NP C PSPACE C EXPTIME

¥ dado que P#EXPTIME, al menos alguna de las inclusiones debe ser es-
tricta, sin que se haya probado que ninguna de ellas en particular lo sea.

A continuacién se veran las posibilidades ofrecidas por la computacién
en paralelo, y en particular por las computadoras de ADN, para resolver
problemas que pertenecen a una de estas clases, los problemas NP.

2.4. Clase NP y computacién en paralelo

Como se ha mencionado previamente, un cambio en el modelo de compu-
tacién implica cambios en los recursos utilizados para resolver los problemas
computacionales.

En el caso de las computadoras secuenciales, las instrucciones son pro-
cesadas una a la vez en una unidad central de proceso. En cambio, las
computadoras en paralelo pueden procesar més de una instruccién a la vez
produciendo un ahorro en tiempo. Sin embargo, las computadoras en pa-
ralelo pueden ser simuladas en una méquina de Turing con recursos fisicos
totales (tiempo y espacio) diferentes a lo més en cantidades polinomiales.

Es decir, la disminucién en el tiempo de procesamiento de las compu-
tadoras en paralelo sobre las computadoras secuenciales se compensa con el
aumento en los recursos espaciales requeridos para llevar a cabo la compu-
tacién, por lo que no hay un cambio esencial en el poder de las computadoras
en paralelo sobre las computadoras secuenciales.

Las computadoras de ADN son un caso especial de computacién en para-
lelo. Su ventaja sobre las computadoras en paralelo digitales es su tamaiio.
Asi, dado el pequeno tamafio de las cadenas de ADN con relacién a las
computadoras digitales, aunque la cantidad de recursos espaciales, en este
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caso de cadenas de ADN, aumente al disminuir el tiempo de solucién de
los problemas, este aumento resulta aceptable en términos practicos al me-
nos hasta cierto tamano del problema en cuestidn, cosa que no ocurre con
las computadoras digitales donde el mencionado limite para el tamano del
problema se alcanzaria mds rdpidamente.

De esta forma, para algunos problemas NP completos se han planteado
algoritmos de solucién en computadoras de ADN que reducen su tiempo
de exponencial a polinomial gracias al paralelismo logrado con la capacidad
de las computadoras de ADN de operar sobre varias moléculas al mismo
tiempo.

En el siguiente capitulo se expondran las soluciones para dos problemas
NP completos en computadoras de ADN: el problema del camino hamilto-
niano y el problema SAT.



Capitulo 3

Resolviendo problemas NP
con computadoras de ADN

Manipular cosas dtomo por dtomo ... es algo que en principio
se puede hacer, pero en la prdctica no se ha hecho porque somos
demasiado grandes.

Richard Feynman

En este capitulo se presentaran dos problemas NP y sus soluciones en compu-
tadoras de ADN: el problema del agente viajero, resuelto por Adleman a
través de la primera computadora de ADN construida y el problema de la
satisfactibilidad, cuya solucién fue propuesta por Lipton.

3.1. La computadora de Adleman

El desarrollo practico de las computadoras de ADN inicié en 1994 con la
construccién de la primera computadora de ADN por Leonard M. Adleman
en la Universidad del Sur de California. Su hallazgo fue publicado en la
revista Secience en noviembre de ese afio en un articulo titulado Molecular
computation of solutions to combinatorial problem [1].

3.1.1. El problema del camino hamiltoniano

La computadora de Adleman resuelve una variante del problema del agente
viajero: el problema del camino hamiltoniano dirigido ¢ HP (Hamiltonian

43
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Path). Un camino hamiltoniano es una secuencia de vértices y lineas de
una grafica que inicia en un vértice dado (vértice inicial) y termina en otro
(vértice final) y que ademds visita cada vértice en la grifica exactamente
una vez [16]. En la figura 3.1, por ejemplo, hay dos caminos hamiltonianos
entre el vértice A y el vértice C: A-=B—D—C y A—~D—-B—C.

A ®

® ©

Figura 3.1: Gréafica con dos caminos hamiltonianos

El problema del camino hamiltoniano dirigido consiste en determinar
si una grafica dirigida dada contiene un camino hamiltoniano o no y es
una variante del preblema del agente viajero, que consiste en encontrar el
camino de menor tiempo, distancia o costo para visitar una serie de ciudades
partiendo y finalizando el viaje en la misma ciudad.

Este problema tiene aplicaciones en problemas de ruteo {3|, aunque no se
conoce ningiin algoritmo eficiente (de tiempo polinomial) para resolverlo en
computadoras electrénicas. Sin embargo, la exactitud de cualquier solucién
potencial puede ser verificada en tiempo polinomial, por lo que el problema
es un problema NP y se puede resolver mediante bisqueda exhaustiva. Esta
biisqueda termina una vez que se ha encontrado algin camino o que se han
analizado todas las posibles soluciones. Ademsés, ha sido probado que se
encuentra en la clase de los problemas NP-completos, por lo que a partir
de cierto tamaio del problema, tamano que depende de las caracteristicas
de la computadora donde se pretenda solucionarlo, se requieren cantidades
impracticas de tiempo de cdmputo para resolverlo.

Adleman resolvié una instancia del problema del camino hamiltoniano
dirigido para 7 vértices que, como se observa en la gréfica de la figura 3.2, ala
que se hard referencia como la grafica G, sdlo tiene un camino hamiltoniano
con vértice inicial 0 y vértice final 6 (0—1—2—3—4—5—6).

Aunque en este caso la solucién puede obtenerse ridpidamente al ins-
peccionar visualmente la grafica, el método empleado podria implementarse
para resolver problemas de mayor escala. Ademas, el desarrollo de la compu-
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Figura 3.2: Gréfica del problema de Adleman

tadora de Adleman es importante porque demuestra la factibilidad de llevar
a cabo computaciones a nivel molecular.

3.1.2. Algoritmo e implementacién

Las entradas estan conformadas por una grafica G dirigida con n vértices,
entre los cuales uno es designado como vértice inicial ¥ otro como vértice
final vy la salida es un camino hamiltoniano, en caso de que exista al menos
uno o la indicacién de que no existe ninguno.

El algoritmo utilizado por Adleman para resolver el problema del camino
hamiltoniano es el siguiente:

1. Generar caminos aleatorios a través de la grifica.

2. Mantener solamente los caminos que comiencen con el vértice inicial
y termninen con el vértice final.

3. Mantener solamente los caminos que tengan exactamente el niimero
de vértices que tenga la grafica.

4. Mantener sélo los caminos que visiten todos los vértices de la gréfica
al menos una vez.

5. Si algin camino sobrevive, es la solucién. Si no, la grafica no tiene un
camino hamiltoniano.

Este algoritmo fue implementado a nivel molecular en la computadora
de Adleman de la siguiente forma.
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1. Generar caminos aleatorios a través de la grdfica.

A cada vértice 1 (0 < i < 6) en la grifica se asocié una cadena simple
de ADN con una secuencia aleatoria de 20 nucledtidos, denotada como s;.
Por ejemplo, Adleman utiliz, junto con las cadenas correspondientes a los
vértices 0, 1, 3 y 6, las siguientes:

s = 5'-TATCGGATCGGTATATCCGA
33 = 5" -GCTATTCGAGCTTAAAGCTA
s34 = 5 -GGCTAGGTACCAGCATGCTT

Se considera que estas cadenas tienen la orientacién 5 a 3’, mientras
que sus cadenas complementarias tienen la orientacion 3'—5°. Asi, si se
define la funcién h como aquélla que mapea una cadena de ADN a su
cadena complementaria, se tiene:

h(s2) = 3'-ATAGCCTAGCCATATAGGCT
h(s3) = 3-~CGATAAGCTCGAATTTCGAT
h(sq) = 3-CCGATCCATGGTCGTACGAA

Cada cadena s; se puede considerar formada por dos cadenas de longitud
10, lamadas s;’ y 8;”, siendo s;’ la cadena formado por los 10 primeros
nucleétidos y s;” la cadena formada por los altimos 10 nucleétidos, lo cusl
se puede representar como 3; = 8;'s;”. Por ejemplo,

82’= 5'—TATCGGATCG
37" = 5'-GTATATCCGA

A continuacién, cada arista existente en la grafica del vértice 1 al vértice
j se codificé con la cadena de 20 nucledtidos e;—.; = h(s;"s;") = h(si”)h(s;’),
es decir, se codific como una cadena obtenida al ligar el complemento de la
segunda mitad de la cadena que representa al vértice 7 con el complemen-
to de la primera mitad de la cadena que representa al vértice j. Por ejemplo,

e1—3 = h{s2"s3") = 3'-CATATAGGCTCGATAAGCTC
e3—2 = h(83"82') = ¥—GAATTTCGATATAGCCTAGC
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€34 = h(s3"s4’) = $—~GAATTTCGATCCGATCCATG

Para cada vértice i y para cada arista de ¢ a j se colocaron, aproxima-
damente, 3x10'3 copias de cada molécula y se mezclaron en una reaccién
simple de ligado con T4 ADN ligasa en un buffer de ligasa y ddH20 para for-
mar un volumen total de 100 pl, que fue incubado por 4 horas a temperatura
ambiente.

Como las moléculas representantes de la arista de i a j {e;—;) eran com-
plementarias a la segunda mitad de la molécula que representaba al vértice
i (8;) y a la primera mitad de la molécula que representaba al vértice j (s;),
al colocarlas juntas en la reaccion de ligado, s; y s; se unieron a través de
€;—j, lo mismo que s; y sx se unieron a través de e;_,x. Por tanto, a través de
la reaccién de ligado se formaron moléculas dobles de ADN que codificaban
los caminos aleatorios a través de la grifica. Por ejemplo, las moléculas so
v 83 quedaron unidas a través de la molécula es—3, como se observa en la
figura 3.3.

£l

52 52" 53’ 53"
5’ | TATCGGATCGIGTATATCCGA[GCTATTCGAGICTTAAAGCTA] Y
3’ |CATATAGGCT |CGATAAGCTC]S
h(s2") LIGY

Figura 3.3: Molécula representante del camino 2—3

Este es uno de los caminos aleatorios generados, pero como s3 también
podia unirse a 84 a través de e3_.4, a la molécula anterior podia unirse sy a
través de ea_.4, quedando el camino 2—3—4 codificado como se observa en
la figura 3.4.

1] » 3y

52 5" 537 5" 54 54
5 [TATCGGATCG|GIATATCCGA [GLTAT TCGAG CTTAAAGcrAE;'GcrAGGTA— ¥
3’| CATATAGGCT ICGATAAG CTC|GAATTTCGATICCGATCCAT G 5"

k(™) (s3") hiss} h(ss’)

Figura 3.4: Molécula representante del camino 2—3—4

Y de esta forma se codificaron los caminos aleatorios a través de la
grafica. Como las cantidades de moléculas presentes son iguales para todos
los vértices y aristas, la probabilidad p de que se forme cualquiera de los
caminos de longitud 1 es la misma v es la probabilidad de que dos moléculas
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gue representan a los vértices se unan mediante la molécula que representa
a la arista que los conecta.

Como ademds el niimero de moléculas es muy grande (3x10'3 copias
de cada vértice y cada arista), la probabilidad de que se formen caminos
de longitud 2 es p?, y en general la probabilidad de que se forman caminos
de tamaio n es p". Por tanto, la probabilidad de que se formen caminos
de tamano n disminuye conforme n aumenta. Por ello, para verificar que
la cantidad de ADN utilizada fue suficiente, s6lo se calcular4 el mimero de
caminos de tamafio menor o igual que 6, ya que adem4s ésta es la longitud
del camino hamiltoniano que nos interesa saber si existe o no.

Ademds, puesto que la formacién de los enlaces de hidrégeno y fosfo-
diester que mantendran unidas las cadenas complementarias implicardn un
periodo de tiempo, se forman primero los caminos de menor tamafio. Ademds
si se conoce el tiempo que dura la formacién de cada enlace, podria limitar-
se el tiempo de la reaccién para permitir solo la formacién de caminos de
tamaiio menor o igual que 6.

Como los elernentos z4;™ de las potencias sucesivas de la matriz de ad-
yacencia de la grifica G, X(G), representan el niimero de paseos posibles de
longitud n del vértice ¢ al vértice j [17], para calcular el niimero de caminos
de longitud i se suman todos los elementos de las graficas [X(G)]'.

La matriz de adyacencia para la grafica G es:

[0 1 0100 1)
0011000
0101000
X(@=}0010100
0100010
0010001
\0 00000 0/
Por tanto, hay 13 caminos de longitud 1 en la gréfica.
Paran =2,
{0 02110 0)
0111100
0621100
X@))P=|l0201010
0021001
0101000
\0 0 000G 0/
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Hay 22 caminos de longitud 2.

Para n = 3,

\0 00000 O0)

—
OO -~OO0O
- OO
— o o e
AN
— O e P e O
N o N O
[ o B e B om i o= B e}
N—

If

)
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a3

Hay 42 caminos de longitud 3.

Para n = 4,

f0264211\
0354211
0264211
0524210
0243210

0312110
\0 000000

XN =

Hay 82 caminos de longitud 4.

Para n =5,

\0 0 0 000 O0)
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Hay 158 caminos de longitud 5.
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Para n = 6,

11 18 15
12 17 15
11 18 15
13 14
14 12

[X(G)° =

S = O =1 00 00 ®
O W b b

DO ODOC
—
(=)

O = b NN W

\

Hay 303 caminos de longitud 6.

Para cada camino de longitud n se requieren 2n + 1 moléculas (n para
codificar las lineas y n + 1 para codificar los vértices). En la tabla 3.1 se
muestra el nimero de moléculas requeridas para las diferentes longitudes de
camino.

Longitud (n) | Caminos (I) | Moléculas Total de
por camino | moléculas
(2n+1) |Ix{2n+1)
1 13 3 39
2 22 5 110
3 42 7 294
4 82 9 738
5 158 11 1738
6 303 13 3939

Tabla 3.1: Cantidad de moléculas requeridas para diferentes longitudes de
caminos

Por tanto, en total se requieren 39 + 1310+ 294 + 738 + 1,738 4+ 3,939 =
6, 858 moléculas para codificar todos los caminos de longitud menor o igual
a 6 que existen en la grifica. Como estas moléculas tienen una secuencia
diferente de nucleétidos dependiendo del camino que estén codificando, la
cantidad de moléculas de tamaiio 20 necesarias para cada vértice y para cada
arista es menor que 6,858, pero tanto para los vértices como para las aristas
se colocaron aproximadamente 3x10'3 copias, por lo que la probabilidad
de que se formaran varias copias de todos los caminos es alta, aunque, en
teoria, habria sido suficiente con que se formara una molécula codificando el
dnico camino hamiltoniano de la grafica porque en los pasos siguientes sdlo
es necesario que exista al menos una copia de dicha molécula.
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2. Mantener solamente los caminos que comiencen con el vértice inicial
y terminen con el vértice final.

Para implementar este paso se amplificaron todas las moléculas que
comenzaran con la molécula s¢ y que terminaran con la molécula sg, apli-
cando la técnica de PCR con los primers como h(sp) y s¢. Se colocaron
aproximadamente 6x10'3 copias de cada primer, Taq ADN polimerasa y se
procesaron en 35 ciclos de 15 segundos a 94° C, seguidos de 60 segundos a
30° C y 25 ciclos de 15 segundos a 94° C, seguidos de 60 segundos a 40° C.

Como en total se aplicaron 60 ciclos, se obtuvieron 250 = 1018 copias de
cada una de las moléculas que comenzaban con sy y terminaban con sg.

Por otra parte, como para cada vértice y para cada linea se colocaron
3x10'3 copias, el méximo de moléculas era el total de secuencias de 20
nucledtidos: 6x101* (2.1x10' moléculas para los vértices y 3.9x 10 para
las aristas). Se ignoran las 60 cadenas simples para cada uno de los 61
caminos que empezara en 8y © terminara en Sg, pero no cumplieran con
ambas condiciones y que se abtienen como resultado de la aplicacion de la
técnica de PCR. porque para cantidades de orden 10*4, 60x61 moléculas no
son significativas. '

Por tanto, el nimero de copias obtenidas mediante PCR de las moléculas
codificando los caminos que comiencen con el vértice inicial y terminen con el
vértice final es muy grande comparado con el resto de las moléculas presente
en la solucién y el proceso practicamente eliminé a estas ultimas moléculas.

Para ver que la cantidad de primers era suficiente, se consideraran sélo
los caminos de longitud igual a 6 porque son éstos los que interesan y porque
el paso siguiente, que consiste en mantener solo los caminos de longitud 6,
bien podria implementarse antes que éste, lo cual tendria la ventaja de no
amplificar las moléculas de menor o mayor tamaifio del que nos interesa con
la consecuente disminucién de recursos necesarios.

En cambio, si se lleva a cabo el proceso en el orden sugerido por Adleman,
en el siguiente paso se tendria que trabajar con todas las cadenas generadas
en el paso 1 y ademads con todas las moléculas obtenidas de la amplificacién
en el paso 2, en el que pueden amplificarse moléculas de tamano menor a
6 que empiecen en sp y terminen en 3 aun cuando €stas no interesan para
lograr el objetivo final, complicando el manejo de las moléculas por utilizarse
una cantidad mayor de ellas, innecesariamente.

En la grafica y a través de la potencia 6 de la matriz de adyacencia,
[X(G)]®, se observa que existen dos caminos que van de 0 a 6 de longitud 6:
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0—3—2—3-4—-5-6 y 0—-1—-2—3—-4-5-6.

En la figura 3.5 se muestra el primer camino, antes y después de la
separaci6n por desnaturalizacién. Posteriormente, al unirse h(sg) a una de
las moléculas obtenidas por desnaturalizacién y s¢ a la otra se obtienen la
cadenas que se muestran en la figura 3.6. Lo mismo ocurrirfa para el segundo
camino {}—1—2—3-+4—5—-6).

[soss{safsafsafssfos]
| €p-3 e3'il €23 | 93;[ €4.5 I e5-6]

Separacién

Lofsfs]sjs]s]s]

| €p3 [ en] €2-3 I €34 [64-5 [ €s5.6 ]

Figura 3.5: Desnaturalizacién en la computadora de Adleman

50 83|32|33|S4L35I86]

h(so)

+ I S6 I
[eOAJJ €32 Iiz-a I €34 | €45 L85-6|

Figura 3.6: Amplificacién de la molécula en la computadora de Adleman

También se consideran los caminos de longitud 6 que comienzan en sy ¢
terminan en sg, pero no ambos, porque para cada uno de ellos se requeriré un
primer extra en cada cicle, segin lo explicado en la seccion correspondiente
al PCR. En {X(G)]® se observa que hay 11 + 18 + 15 + 8 + 4 = 52 caminos
que empiezan en el vértice 0 perc no terminan en el vértice 6 y que hay
2+2+2+2+1 =09 caminos que terminan en el vértice 6 pero no empiezan
en el vértice 0.

Suponiendo que existe la misma probabilidad de que se forme cualquiera
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de los caminos que inician en el vértice 0 y que tienen longitud 6 (considera-
cién razonable puesto que la cantidad de cada una de las moléculas que re-
presentaban a cada vértice y a cada arista era la misma y era muy grande) y
como, ademas, en la solucion las moléculas se consideran distribuidas unifor-
memente, los 6x10'% primers de h(sg) debieron distribuirse equitativamente
entre los 54 caminos que iniciaban en sy de manera que, aproximadamente,
6x1013 ~1 1)(1012 - : 5

e ~1 primers correspondieron a cada camino.

Esta cantidad es mayor al promedio de copias de cada uno de los caminos
que inician en sy puesto que, para cada uno de los 54 caminos que empiezan
en el vértice 0 (52 que no terminan en el 3 ¥ 2 que si terminan en sg),
las 3x10'% copias de la molécula representante del vértice 0 debieron dis-
tribuirse uniformemente para formar esos 54 caminos, de manera que para
cada uno habrian estado disponibles 3—"517:1? ~5.6x10%! copias del vértice 0,
formandose aproximadamente este tltimo nimero de copias de cada camine.

Asi, al disponer de 1.1x10' primers para 5.6x10%! copias de cada uno
de los dos caminos que inician en en sy y terminan en sg, la probabilidad
de que los primers se unan a estas copias es muy alta. Como en el siguiente
paso habra aproximadamente el doble de cadenas con estas caracteristicas,
la probabilidad de que los primers de sg disponibles se unan a ellas y no a
las otras que inician en 39 es adn mayor.

En forma similar, para sg, y bajo los mismos supuestos, los 6x10'3 pri-
mers de sg, debieron distribuirse de manera uniforme entre los 11 caminos
de longitud 6 que terminan en el vértice 6 de manera que, en promedio,
% 22 5.4x10'? primers estaban disponibles para cada uno de ellos mien-
tras que para cada uno de los caminos que inician en sp y terminan en s6
habrian estado disponibles % 222.7x10'? copias del vértice 6, formando-
se entonces aproximadamente 2.7x10%? copias de cada camino. De nuevo,

la probabilidad de que los primers se unan a estos caminos es alta.

En conclusién, es muy amplia la probabilidad de que al menos una de
las moléculas de cada uno de los 2 caminos que comenzaban en el vértice 0
y terminaban en el vértice 6 fuera amplificada, aunque sigue existiendo la
posibilidad de que no fuera ast.

3. Mantener solamente los caminos que tengan exactamente el nimero
de vértices que tenga la grdfica.

En el paso anterior, se observa que las moléculas amplificadas serdn cade-
nas dobles y tendran 7 moléculas de 20 nucleétidos cada una ¢ 10 nucléotidos
menos al final de la cadena simple que codifica los caminos; estas cadenas
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estaran en la misma proporcién. Para implementar este paso, al resultado
del paso 2 se le aplicé la técnica del gel de agarosa utilizando un buffer
con bromuro de etidio y la banda de 140 pares de bases, (correspondiente a
las cadenas de ADN que codifican los caminos con exactamente 7 vértices,
es decir, solo aquellas moléculas que se formaron al utilizar como primer
h(30}). El gel se corté recuperando las moléculas correspondientes y amplifi-
cando nuevamente las cadenas que iniciaran con sg y terminaran con sg para
disminuir la posibilidad de que, por error, se tomaran caminos de longitud
6, pero que no tuvieran los extremos deseados.

4. Manlener sélo los caminos que visiten todos los vértices de la grdfica
al menos una vez.

Para implementar este paso se utilizd a las moléculas resultantes del paso
anterior. A éstas se les aplicé un sistema de buisqueda de moléculas. Para
ello, primero se desnaturalizaron dichas moléculas para obtenerlas en forma
simple, después se utilizé6 una técnica de biisqueda de moléculas teniendo
como sonda sy, de manera que se conservaran solamente los caminos que
pasaran por ¢l vértice 1 y este proceso fue repetido con 32, 83, 81 ¥ Ss.

Por tanto, el niamero de veces que se repita este paso depende de manera
lineal del nimero de vértices, puesto que se debe repetir una vez para cada
vértice, excepto para el primero y el dltimo.

Como resultado, todos los caminos conservados codificarian a un camino
hamiltoniane de la grifica de manera que, tomando alguno o varios de ellos
v leyendo su secuencia a través del método de Sanger, se conocerfa e] camino
buscado.

3.1.3. Resultados

El experimento de Adleman tomé aproximadamente 7 dias de trabajo de la-
boratorio, pero un aumento en el tamaflo de la grafica aumentaria el nimero
de veces que se repita el proceso de buscar moléculas que pasen por cada
uno de los vértices de la grifica (paso 4) y €l nimero de vértices y lineas
que deban codificarse (paso 1).

Para analizar estos cambios tanto en el tiempo como en la cantidad de
ADN utilizado, se considerard una grafica simple (aquélla que no contiene
bucles ni lineas paralelas), completa (aquélla en la que cada par de vértices es
adyacente), dirigida, de n vértices. En una grafica con estas caracteristicas,
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el niimero de lineas es n(n — 1) porque de cada vértice sale una linea hacia
cada uno de los n — 1 vértices restantes.

Se elige una grafica simple porque al buscar un camino hamiltoniano los
bucles pueden ignorarse, puesto que se requiere que el camino pase solamen-
te una vez por cada vértice. En cuanto a las lineas paralelas, si existen, éstas
también pueden ignorarse puesto que lo Gnico que importa es saber el orden
en que deben recorrerse los vértices y no la linea por la que deben pasar en
caso de que haya varias. Aun si se buscara resolver el problema del agente
viajero, donde las lineas paralelas pueden tener asociadas diferentes necesi-
dades de recursos, siempre puede elegirse la de menor tiempo, distancia o
costo. Por otro lado, se elige una grafica completa para tomar el enfoque de
andlisis de peor caso, siendo ésta la grifica que requerirfa codificar mayor
cantidad de lineas.

Asf, para los cambios en la cantidad de tiempo en funcién del tamano de
la grafica, el tiempo necesaric para llevar a cabo el paso 4 sera una funcién
de n — 2, puesto que es éste el ndmero de vértices que deben buscarse en los
caminos conservados. Si se elige este paso como la operacién basica en este
probiema por ser ésta la que mayor influencia tiene sobre el crecimiento del
tiempo, el tiempo para resolver este problema mediante computadoras de
ADN es una funcién de n—2, es decir, el tiempo de solucion de este problema
es lineal o de complejidad O(n), a diferencia del tiempo requerido en una
computadora convencional, gue como se ha mencionado es no polinomial.

En cuanto al crecimiento de la cantidad de moléculas de cada tipo utili-
zadas, para cada camino de longitud Z se requieren 2i + 1 moléculas (i para
codificar las lineas e i + 1 para codificar los vértices), por lo que para cal-
cular el niimero de moléculas requeridas para codificar todos los caminos de
tamano menor o igual a n — 1! se calcula

n-1
> (2 + )my (3.1)
i=1

donde m; es el nimero de caminos de tamafo i.

Ignorando los caminos que incluyan ciclos de cuelquier longitud (en la
grifica G se ignoraria, por ejemplo, el camino 1—+2—1—3 por contener €l
ciclo 1—2—1), para i = 1, my = n(n — 1) ya que en cualquier gréifica el

'S6lo se consideran los caminos de longitud menor o igual a n — 1 porque un camino
hamiltoniano tiene tamafno n — 1 y, como ya se ha mencionado, se puede limitar el tiempo
del proceso para que no se formen caminos de mayor tamaio.
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numero de caminos de tamaiio 1 es el mimero de lineas de la grifica. Para
i =2, mz = n{n — 1)(n — 2} puesto que cualquiera de los n(n — 1) caminos
de longitud 1 podria continuar hacia cualquiera de los n — 2 vértices que no
ha alcanzado. En general, parai = k, my = n(n—1)...(n—k}. Por tanto, el
nimero de moléculas requeridas para codificar todos los caminos de tamafio
menor o igual que n — 1 es:

n—1 n—1
Y (2i+1Lm = Y (2+ 1)—1!——
i=1 i=1 (n—i-1)!

= 3n(n—1)+5n(n—1)(n-2)

+ooo+2n—-2)+ !+ 2(n—-1) + )nrt  (3.3)

(3.2)

Es decir, el nimero de moléculas requeridas es mayor que n! y esta
funcién crece més rapido que 27 puesto que:
2" 2 2
lim 2 = lfm 22 2
nacopl  n—won n-1 n—{n—-2) n—(n-1))

=0

Ademas, en estos cilculos se ha ignorado el aumento en el mimero de
moléculas debido a la necesidad de utilizar un mayor niimero de primers en
el paso 2 si se desea conservar la proporcién de estos con relacién al total de
caminos que comiencen en el vértice inicial o terminen en el vértice final.

Por tanto, el tiempo requerido es de complejidad polinomial, pero el
crecimiento en el niimero de moléculas en funcién del mimero de vértices de
la grafica es exponencial.

3.2. La propuesta de Lipton

En esta seccién se presenta la solucién propuesta por Richard J. Lipton en
1995 para resolver otro problema NP-completo, el problema SAT, utilizando
computadoras de ADN [22].

3.2.1. El problema SAT

En légica las proposiciones se clasifican en atémicas y moleculares. Las pro-
posiciones atdmicas son afirmaciones simples y se simbolizan mediante va-
riables logicas que pueden tomar el valor 0 6 1, mientras que las proposicio-
nes moleculares se forman combinando las férmulas atémicas mediante los
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conectores 16gicos para negacion, ~, disyuncién, V, y conjuncién, A, entre
otros. En este trabajo se utilizarén indistintamente férmula légica o propo-
sicién para referirse a proposicién molecular y forma atémica para referirse
a proposicién atdmica.

Una formula légica es satisfactible o consistente si resulta en un valor
verdadero para al menos una de las combinaciones de valores de verdad para
las variables que la forman. Por ejemplo, la férmula F} =~ (~ z1 Vz2) VI3
es satisfactible porque, como se observa en su tabla de verdad (tabla 3.2)
hay al menos una combinacién de valores de verdad para ), 2 ¥ z3 que
hace que la férmula sea verdadera (las combinaciones 1, 3, 4, 5 y 7 hacen
que la expresién sea verdadera).

I Combinacién | z; | T2 ~ TV 22 ] ~ (~xy V Z2) I

by
2
o

F |
1
0
1
1
1
0
1
0

OO = =Oo @
O o o o=
Lol S L == I == R e R =
— e = o O

(=R — = o o Y )

0~ Dt N e
OO OO s g

Tabla 3.2: Tabla de verdad para una proposicién satisfactible

En cambio, la férmula Fy = (z1V ~ zaVz3)A(zaVE3)A(~ 1 Vaz)A ~ 3
no es satisfactible porque ninguna de las combinaciones de valores de verdad
para sus variables resulta en un valor verdadero, tal como se observa en la
tabla 3.3.

lzl T2 | z3 | ;maV ~zT2~ 23 ::2V23| ~Z1VIs | Fgl
1 1 i 0 1 1 0
1 1 0 1 1 0 0
1 0 1 1 1 1 0
1 0 0 1 0 ) 0
0 1 1 1 1 1 0
0 1 0 0 1 1 0
0 0 1 1 1 1 0
0 0 0 1 ¢ 1 0

Tabla 3.3: Tabla de verdad para una proposicién no satisfactible
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El problema SAT o de la satisfactibilided consiste en determinar si una
férmula 16gica es satisfactible y tiene aplicaciones en la demostracién au-
tomatizada de teoremas [3]. El mejor método conocido para resolver dicho
problema consiste en probar las 2™ combinaciones de valores de verdad para
una férmula de n variables, por lo que su tiempo de solucién es de comple-

jidad 27

3.2.2. Algoritmo e implementacién

La entrada esti constituida por una férmula lgica de n variables en forma
normal conjuntiva. Una férmula, F', estd en su forma normal conjuntiva si
¥ sblo si F tiene la forma F = FiAFa A ... AN F; A... A Fy,, donde cada
F;, con i entre 1 ¥ m, se concce como clausula y es una disyuncién de I;
proposiciones, es decir, es de la forma y; Vi V...V i, donde cada una de
las y; es una de las n variables consideradas en la formula, o su negacién.

Para llevar cualquier férmula 16gica a su forma normal conjuntiva se
aplican las equivalencias entre diferentes expresiones légicas para eliminar
condicionales, incluir las negaciones dentro de paréntesis y aplicar las reglas
distributivas. Se considera que en una misma cldusula sdlo aparece x; 6 ~ z;
porque si aparecieran ambas, la cldusula seria verdadera automaticamente
y podria ignorarse. De esta forma {; siempre es menor o igual que n.

La salida es la combinacién de valores de verdad que hacen que la formula

de la entrada sea satisfactible o la indicacién de que ninguna combinacién
de valores de verdad la satisface.

El algoritmo que Lipton propone implementar mediante computadoras
de ADN para determinar si una férmula légica de este estilo es satisfactible
es un algoritmo de bisqueda exhaustiva (probar todas las combinaciones de
valores de verdad para ver si alguna satisface la férmula de entrada) y se
puede formular como sigue:

1. Formar el conjunto 0 con las 2" combinaciones de valores de verdad
para las n variables implicadas.

2. Desde 1 = 1 hasta m, repetir los pasos &, by ¢:
a) Formar el conjunto 07 con los elementos del conjunto 7 — 1.

b) Desde 7 = 1 hasta [; repetir los pasos 1 y II:

I) Formar el conjunto j’ con los elementos de (j—1)” en los que
la variable que se encuentra en la posicién j en la cldusula
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i tenga el valor 1 si dicha variable se encuentra en su forma
atémica o €l valor 0 si se encuentra su negacién.

11} Formar el conjunto §” con los elementos de (5 — 1)” que no
hayan formado parte del conjunto j'.

¢} Formar el conjunto ¢ con
bm
Uy
=1

Con el paso 1 se garantiza que todas las combinaciones de valores de
verdad serdn consideradas (por ello, el algoritmo se considera de bisque-
da exhaustiva), mientras que en el paso 2, se analiza cada una de las m
cldusulas que constituyen la formula para formar el conjunto i, donde 7 es
el nimero de cldusula que se estd analizando, el cual contendrs las combi-
naciones de valores de verdad que satisfagan la cldusula en cuestion y todas
las anteriores.

A continuacion se explica detalladamente la manera en que se desarrolla
este segundo paso. En el inciso a) se forma el conjunto 0" con las com-
binacicnes del conjunto ¢ — 1 para buscar las combinaciones de valores de
verdad que satisfagan la cldusula i solamente entre las que ya satisfacen la
cldusula i — 1. Esto es con objeto de evitar buscar entre las combinaciones
que no satisfacen las clausulas anteriores a la cldusula i, puesto que para
que se satisfaga la férmula completa es necesario que se satisfagan todas
las cldusulas que la componen ya que estin unidas a través de conjunciones
¥ una conjuncién sélo es verdadera cuando todas las proposiciones que la
forman son verdaderas.

En el inciso b) se analizan, para la clausula actual, cada una de las I;
proposiciones que la componen, para conservar en el conjunto i solamente
las combinaciones de valores de verdad que satisfagan una o mas de las
{; proposiciones, de manera que contenga a todas las combinaciones que
satisfacen la cliusula 7. En este caso es suficiente que se satisfaga una de
las proposiciones para que toda la cldusula sea consistente, puesto que las
proposiciones estdn unidas a través de disyunciones.

En e] paso I, se forma el conjunto j’, donde j se refiere a la posicién de
la proposicién en la cldusula i, con las combinaciones de valores de verdad
que satisfagan la proposicién 7. Si la proposicién j se encuentra en su forma
atémica, serd verdadera cuando la variable asuma el valor 1 y si se encuentra
su negacidn, serd verdadera cuando la variable tome €l valor 0, por ello en
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el primer caso se conservan las combinaciones con el valor 1 para la variable
en cuestién y en el segundo se conservan las combinaciones con el valor 0.

Luego, en el paso Il se forma el conjunto §7 con los elementos que no
satisfacen la proposicién j. Este ser4 el conjunto sobre el que se busquen
las combinaciones que satisfagan la proposicion siguiente puesto que, como
se ha mencionado, es suficiente que la combinacion satisfaga alguna de las
proposiciones de la cldusula para que toda la cldusula sea verdadera.

Finalmente, en el inciso ¢} se forma el conjunto i con la unién de todas las
combinaciones que hayan satisfecho una o mds proposiciones de la cliusula
j- Por tanto, en el conjunto m deberan encontrarse todas las combinaciones
que satisfagan la férmula completa y si, al final, el conjunto m contiene algin
elemento, dicho elemento es la solucién del problema SAT. Si no, la férmula
no es satisfactible.

Como ejemplo de 1a aplicacién del algoritmo se considera la siguiente
férmula légica:

(~ 21V ~ oV ~ T3} A (T V 22V ~ 1!4)

n = 4 variables
m = 2 clausulas

{1 = l; = 3 variables en cada cldusula

1. 0= {0000, 0001, 0010,0011,0100,0101,0110, 0111, 1000, 1001, 1010,
1011,1100,1101,1110,1111}2

2, i=1

a) 0"= {0000,0001,0010,0011,0100, 0101, 0110,0111, 1000,
1001,1010,1011,1100, 1101,1110, 1111}

b) =1
I) 1'={0000,0001,0010,0011, 0100, 0101,0110,0111}
II) 17= {1000,1001,1010, 1011,1100,1101,1110, 1111}
j=2
I) 2= {1000,1001, 1010, 1011}
i) 27= {1100,1101,1110,1111}
j=3
I) 3= {1100,1101}

20111 significa x1=0, x2=1, x3=1 y x4=1.
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1) 3"={1110,1111}

¢) 1= {0000, 0001, 0010,0011,0100, 0101, 0110, 0111, 1000,
1001, 1010, 1611, 1100, 1101}

i=2

a) 0”= {0000, 0001, 0010, 0011, 0160, 0101, 0110, 0111, 1000,
1001, 1010, 1011, 1100, 1101}

B) j=1
I) 1= {1000, 1001, 1010, 1011,1100, 1101}
II) 17= {0000, 0001, 0010, 0011, 6100, 0101,0110,0111}
j=2
I) 2'= {0100,0101,0110,0111}
1I) 2”= {0600, 0001, 0010, 0011}
ji=3
I) 3'= {0000,0010}
1) 3"= {0001,0011}

c) 2= {0000,0010,0100,0101,0110, 0111, 1000, 1001, 1010, 1011,
1100,1101}

Por tanto, la férmula propuesta es satisfactible para cualquiera de estas
combinaciones de valores de verdad.

La implementacion propuesta por Lipton para este algoritmo es la si-
guiente:

1. Formar el conjunto 0 con las 2" combinaciones de valores de verdad
para las n variables implicadas.

La implementacién de este paso se basa en la correspondencia de las
2" combinaciones de valores de verdad con los caminos de la grafica que se
muestra en la figura 3.7.

En esta grifica hay 2" caminos que inician en vy y terminan en v, puesto
que en cada v; desde i = 0 hasta n — 1 es necesario elegir entre la linea que
conduce a af,; ¥ la que conduce a al,;; ademds, las elecciones para cada v;
son independientes entre si. Asf, cada camino tiene 2rn+ 1 vértices (los n+1
vértices vg, vi, ..., Un—1, Un ¥ T Vértices resultantes de la eleccion entre a?ﬂ
y al,, desde i = 0 hasta n — 1).
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[} o 0 0
al a2 an- 1 a,
Vo \d] s Vy
1 1 ! i
al az an» 1 an

Figura 3.7: Grafica para la propuesta de Lipton

Para una férmula légica con n variables, z1, z2, ..., Tn, las diferentes
asignaciones de valores de verdad pueden hacerse corresponder con los dife-
rentes caminos de la grafica, de tal forma que el camino vy — a}! — v; —
@2 — vg — ... Up_1 — air — v, corresponde a la asignacién donde cada
variable x; toma el valor i; dentro del conjunto {0,1} para j =1,2,...n.

Dicha grifica se codifica exactamente igual que en el paso 1 del ex-
perimento de Adleman. Nuevamente se debe utilizar la misma cantidad de
cadenas para cada vértice y para cada linea, de tal forma que como, ademds,
la gréfica es simétrica®, todos los caminos deberian formarse en la misma
proporcién. Ademds, si se coloca la cantidad de ADN suficiente, es de es-
perarse que existan cadenas repetidas que codifiquen el mismo camino o la
misma combinacién de valores de verdad.

A diferencia del experimento de Adleman, donde la grifica es la entrada
del problema y, como consecuencia, las cadenas en el tubo de ensayo inicial
cambian también con la entrada, en la propuesta de Lipton para resolver el
problema SAT la enirada no se codifica. El tubo de ensayo inicial contiene
cadenas que codifican todas las posibles asignaciones de valores de verdad
por lo que, si se mantiene fijo el numero de variables, se podria resolver
el problema para varias férmulas l6gicas al mismo tiempo, tomando varias
copias de este tubo de ensayo.

Se considera que todas las cadenas de ADN en el tubo inicial son cadenas
simples, lo cual puede lograrse mediante desnaturalizacion.

Para hacer corresponder la nomenclatura utilizada en el algoritmo, el
tubo de ensayo que contenga la codificacién de la grifica sera et tubo 0,

3Simétrica en 1z distribucidn de los vértices, no en el enfoque de Teoria de Gréficss,
donde una gréfica dirigida cs simétrica cuando para cada linea de un vértice ¢ a un vértice
7 existc una lnea del vértice j al vértice 7.
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haciendo referencia al conjunto 0.

2. Desde i =1 hasta m, repetir los pasos a, b y c.

a)

b)

Formar el conjunto 07 con los elementos del conjunto i — 1. Para
implementar este paso es suficiente con nombrar (" al tubo que
contenga los caminos que codifiquen los elementos del conjunto
T — 1.

Desde j =1 hasta l; repetir los pasos I y I1.

1) Formar el conjunto j’. Para implementar este paso se puede
utilizar la técnica de bisqueda de moléculas presentada en
el capitulo 1, teniendo como molécula objetivo la cadena que
codifique a la variable af (si la variable estd en su forma
atémica) 6 a} (si se encuentra su negacién), donde k es el
indice de la variable que se encuentra en la posicién j en la
clausula 1.

IT) Formar el confunto j”. La implementacién de este paso con-
siste simplemente en nombrar j” a la solucién que contenga
las cadenas que no se hayan separado mediante la técnica de
biisqueda aplicada en el paso anterior.

Formar el conjunto 1. La implementacién de este paso consiste
en colocar en el mismo tubo de ensayo las cadenas encontradas
con las I; aplicaciones de la técnica de biisqueda del paso 1 del
inciso b). Para ello, después de cada aplicacion de la técnica de
bisqueda, se pueden verter las moléculas encontradas en el tubo
de ensayo que contendra al conjunto i, de manera que cuando
se hayan realizado las !; aplicaciones de técnica de bisqueda, el
conjunto ¢ esté completo.

Finalmente, para encontrar la solucién, se leerdn la o las cadenas que se
hayan obtenido al formar el conjunto m y se decodificar4 la solucién. Dados
los errores que podrian existir, serd conveniente verificar que la combinacién
encontrada como solucién realmente satisfaga la férmula que se investiga.

En la implementacién del inciso b) podria ocurrir que, por error, alguna
de las cadenas que debfa ir al conjunto j’ vaya al conjunto j” y viceversa,
pero como probablemente dicha cadena estara repetida varias veces, en la
mayor parte de los casos deberia ir al tubo correcto, de manera que atin
podria obtenerse la solucién correcta.
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Ademads, para que esta implementacién funcione correctamente, el ta-
mafio de las cadenas que codifican a cada uno de los valores de verdad {en
este caso, 20) debe garantizar que no se aparezca por accidente la secuen-
cia de ninguna de estas cadenas a lo largo de ninguno de los caminos que
codifican una asignacién de valores de verdad.

En este caso, como la secuencia de las cadenas es generada de manera
aleatoria, en cada una de las 20 posiciones de una cadena podria ir cual-
quiera de los cuatro nucledtidos con la misma probabilidad, ;}, ¥ como la
asignacion de un nucledtido para alguna de las posiciones es independiente
de la asignacién del resto de los nucleStidos, la probabilidad de que una
cadena se repita es muy baja (§)* ~ 9x10713,

Por otra parte, como la grifica en cuestién tiene 2n+ 1 vértices, éste es el
nimerc de cadenas que deben unirse para formarla y la probabilidad de que
al unirse estas cadenas se presente la misma secuencia de una ellas, la cadena
i, en una posicién que no le corresponde por accidente es la probabilidad de
que para cualquiera de las primeras 2n cadenas, por ejemplo para la cadena
Jj, sus dltimos 1, 2, ..., 18 6 19 nucledtidos sean los primeros 1, 2, ...,18
6 19 de la cadena 7 y los primeros nucletidos de la cadena j + 1 sean los
dltimos nucleétidos de la cadena 1.

La probabilidad de que los dltimos r nucledtidos de la cadena 5 sean
los primeros de la cadena i es (i)” y la probabilidad de que los primeros
20 — 7 nucledtidos de la cadena j + 1 sean los ultimos de la cadena i es
(3)%-"; como estos dos eventos son independientes, la probabilidad de que
ambos ocurran s (%)20 y la probabilidad de que ocurran en cualquiera de
las primeras 2n cadenas es 2n(%)2°, por tanto ésta es la probabilidad de que
la secuencia de alguna de las cadenas se repita en una posicién que no le
corresponde y la probabilidad de que esto mismo ocurra para cualquiera de
las 2n + 1 cadenas codificadas es:

(n) = (2r)(2n +1)(1)?® para 1 < n < 524,287
nn) = 1 para n > 524, 287

Para n < 16,579, la probabilidad es menor a 0.001. Por tanto, para
problemas con hasta 16,579 variables, el tamafno 20 para las cadenas es sufi-
ciente para mantener muy pequena la probabilidad de que se repita alguna
de las secuencias de las cadenas por error.

En este trabajo se pretende demostrar que la implementacién propuesta
por Lipton permite resolver el problema SAT en tiempo polinomial. En el
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siguiente capitulo se hard este andlisis y se mostrara la superioridad de las
computadoras de ADN con relacién a las computadoras electrénicas en cuan-
to al tiempo de solucién de este problema, mostrando que las computadoras
electrénicas requieren un tiempo exponencial para resolver el problema con
una computadora en particular, aunque las computadoras de ADN tienen
la desventaja de requerir una cantidad de ADN que crece de manera expo-
nencial.



Capitulo 4

Complejidad del problema
SAT

& Cémo hacerte seber que siempre hay tiempo?
Que uno tiene que buscarlo y ddrselo...

Mario Benedetti

Para demostrar la superioridad de las computadoras de ADN con relacién a
las computadoras clésicas se propondré un modelo para calcular el tiempo de
solucién de un problema SAT de n variables en computadoras de ADN y en
computadoras electrénicas, mostrando que el tiempo de solucién en compu-
tadoras electrénicas es exponencial, mientras que el tiempo de solucién en
computadoras de ADN es polinomial, aunque la cantidad de moléculas de
ADN que se requieren para resolverlo crece de manera exponencial.

4.1. Solucién en computadoras electrénicas

Como el algoritmo para resolver este problema en computadoras de ADN
es el de buisqueda exhaustiva, también serd éste el que se considere en la
solucién del problema SAT en computadoras electrénicas.

Para resolver el problema SAT de n variables en una computadora
electrénica se requiere comparar la evaluacién de 2" combinaciones de valo-
res de verdad con el valor 1 en el peor caso, es decir, cuando ninguna de las
2" — 1 primeras combinaciones resulten en una evaluacién 1, puesto que el

67
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problema SAT se resuelve en cuanto se encuentra la primera combinacién
que satisfaga la formula o cuando se hayan probado todas las combinaciones
y ninguna de ellas satisfaga la proposicién.

Por tanto, eligiendo como operacién basica la comparacién de la evalua-
cién de cada combinacion de valores de verdad en la formula de interés con
el valor légico 1, el nimero maximo de operaciones bdsicas que el algoritmo
efectiia con una entrada de tamafo n es 2?, es decir, €l tiempo de solucién es
una funcién de complejidad exponencial, O(2%). El tiempo absoluto depende
del tiempo que tome probar cada combinacién y éste, a su vez, depende de
la velocidad de la computadora que se esté utilizando.

Una forma de medir la velocidad de una computadora es en fiops, que
significa operaciones de punto flotante por segundo. Algunos miltiplos de
los flops son los gigaflops (Gflops) y los teraflops (THops); un gigaflop son
mil millones de flops u operaciones de punto flotante por segundo, mientras
que un teraflop es un billén de operaciones de punto flotante por segundo
[20].

Para ejemplificar €l tiempo absoluto requerido para resolver el problema
SAT se tomaréa €l caso de la supercomputadora clasificada hasta junio del
2004 como la de mayor velocidad en el planeta en la lista de las 500 super-
computadoras mas rdpidas presentada por la Universidad de Mannheim, la
Universidad de Tennessee, y el National Energy Research Scientific Com-
puting Center (NERSC) del Laboratorio Nacional Lawrence Berkeley.

Esta lista fue elaborada por primera vez en 1993 y se actualiza cada 6
meses. Est4 basada en el tiempo de ejecucidn de un programa de prueba que
resuelve un sistema de ecuaciones matematicas {33].

La supercomputadora mencionada se lama Farth Stmulator Center y se
encuentra en Japén. Fue desarrollada por la Agencia Nacional para el Desa-
rrollo del Espacio de Japén (NASDA: National Space Development Agency
of Japan), el Instituto Japonés para la Investigacién de la Energia Atémica
(JAERI: Japan Atomic Energy Research Institute) y el Centro de Cien-
cia y Tecnologia Marina de Japén (JAMSTEC: Japan Marine Science and
Technology Center). Su instalacién terminé en febrero del 2002 y se utiliza
principalmente para la simulacion y prediccion de la variaciones en las condi-
ciones de la tierra y para la simulacidn de procesos industriales y cientificos
[13].

Est4 formada por 640 nodos procesadores que, a su vez, estidn formados
por 8 procesadores aritméticos capaces de realizar 8 gigaflops de manera que,
en teoria, la computadora Earth Simulaior es capaz de realizar hasta 40,000
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gigaflops (640x8x8= 40960), es decir 40 teraflops, aunque en la prictica
realiza aproximadamente 36 teraflops [33].

En los calculos posteriores se considerard que cada una de las compa-
raciones necesarias para resolver el problema SAT toma el mismo tiempo
que realizar una operacién de punto flotante, aunque las operaciones con
nimeros entercs se ejecutan en menos tiempo que las operaciones de punto
flotante. Esta falta de precisién se justifica porque con estos célculos sola-
mente se pretende ejemplificar la forma en que crece el tiempo de solucién
del problema SAT en funcién de su nimero de variables y no establecer con
precision éste ya que, como se menciona en el capitulo 2, este enfoque tiene,
entre otras, ia desventaja de estar en funcién de la velocidad actual de la
computadora analizada, caracteristica que a su vez depende del desarrolle
actual de la tecnologia, por lo que varfa constantemente.

Bajo estos supuestos, el tiempo necesario para resolver el problema SAT
de n variables en la supercomputadora Earth Simulator es:

TL

2

El tiempo calculado para algunos valores de n se resume en la tabla 4.11,
mientras que en la figura 4.1, se observa la grifica del tiempo de solucién
del problema SAT en funcién de su nitmero de variables.

1200 -
1000 1
800
600 -
400 N
200 1

0 1
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80

tiempo (afios)

Numerc de variables

Figura 4.1: Gréfica del tiempo de solucién en la Earth Simulator

1Para estos cdlculos se considera 1 afio =365 dfas y 1 mes = 30 dias.
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Variables (n) | Tiempo de soluciénj
1 5.6x107 1 segundos
10 2.8x 10~ segundos
20 2.9x107® segundos
30 3x107° segundos
40 0.03 segundos

31.3 segundos

55 16 minutos
60 8 horas
65 11 dias

70 1 ano

71 2 anos

72 4 arios

73 8 afios

74 16 anios

75 33 anos

76 66 anos

77 133 afios

80 1,064 afios

85 34,075.37 anos

90 1x108 aios
100 1x10% afios
200 1.4x10% afios

Tabla 4.1: Tiempo de solucién del problema SAT en la Earth Simulator
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Como se puede observar, la tasa de crecimiento del tiempo con relacién
a la tasa de crecimiento del mimero de variables es muy alta y la cantidad
de tiempo necesaria para resolver el problema SAT hace que el problema
sea irresoluble en la prictica para mds de aproximadamente 70 variables,
utilizando la supercomputadora especificada.

4.2. Solucién en computadoras de ADN

En esta seccién se presentard un modelo para calcular el tiempo de solucion
del problema SAT de n variables y m cldusulas en uwna computadora de
ADN siguiendo el algoritmo propuesto por Lipton y se planteard un modelo
para calcular el volumen de ADN minimo que se requiere para resolver dicho
problema.

4.2.1. Complejidad temporal

Para este analisis, de los pasos implicados en el Algoritmo de Lipton presen-
tado en la seccidn 3.2.2 (ver pagina 58), se elige como operacién bésica la
separacion de los elementos que representan a las combinaciones en las que
la. 7-ésima variable de la i-ésima claiisula tiene el valor 1 si dicha variable se
encuentra en su forma atémica en la cladsula o el valor 0 si se encuentra su
negacion (paso I del del algoritmo).

Los otros pasos se descartan porque el paso 1 sélo se implementa una
vez, mientras que para implementar los los pasos 2.a) y II del inciso 2.b) es
suficiente darle un nombre & los tubos de ensayo que se indican en la misma
seccion y la implementacién del paso 2.c) tiene una correspondencia con el
paso I que permite incluirla en este dltimo.

El paso elegido como operacién bésica implica aplicar una vez la técnica
de bisqueda de moléculas para cada una de las [; variables de cada cldusula
i (con 7 entre 1 y m) pero, como va se ha establecido, {; siempre es menor o
igual a n, por lo que este paso se repite a lo mds mn veces.

Por su parte, cada implementacién del paso del inciso 2.c). consiste en
colocar en el mismo tubo de ensayo las cadenas encontradas con las I apli-
caciones de la técnica de busqueda del paso I, vertiendo las moléculas encon-
tradas después de cada aplicacién de la técnica de biisqueda en el tubo de
ensayo gue contendrd al conjunto . Sin embargo, una vez gue las moléculas
son encontradas siempre se vierten en algin contenedor, por lo que el paso
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2.c) solamente especifica el tubo al que se verterdn las moléculas encontradas
de manera que se puede considerar parte del paso L

Por tanto, eligiendo como operacién bésica la extraccién, como se llama
a la separacién de las cadenas de un tubo de ensayo en aquéllas que contie-
nen una secuencia especifica de nucleétidos y aquéllas que no la contienen
[5], para resolver un problema SAT de m cldusulas y n variables, el nime-
ro miximo de operaciones basicas que el algoritmo propuesto por Lipton
efectila es mn, es decir, el tiempo de solucién es una funcién de comple-
jidad cuadratica, O{mn). En otras palabras, la complejidad del tiempo de
solucién del problema SAT se reduce de exponencial a polinomial utilizando
computadoras de ADN en lugar de computadoras electrénicas.

El tiempo absoluto depende del tiempo que tome realizar cada una de las
extracciones y éste, a su vez, depende de la habilidad de la persona o personas
que las estén realizando, de la velocidad de las reacciones implicadas y de
los métodos e instrumentos utilizados.

En este trabajo se considerara que cada extraccién toma una hora, puesto
que en su repeticién del experimento de Adleman en 1995, Peter Kaplan,
un cientifico de la Universidad de Princeton, encontré que cada extraccién
puede realizarse en aproximadamente 1 hora [5]. Este tiempo también ha
sido establecido por Lonneborg, Sharma y Stougaard [32].

Por tanto, el tiempo necesario para resolver el problema SAT de n va-
riables y m cldusulas en una computadora de ADN es:

Ta{n) = mn horas (4.2)

Para simplificar el modelo el tiempo de solucién se presentara en funcién
de r, donde r es el méximo entre m y n. Por tanto,

TA(r) = r? horas (4.3)

Para ejemplificar, se presentan algunos célculos en la tabla 4.2 y la
grifica correspondiente en la figura 4.2.

Como puede observarse, aun para 95 variables el tiempo necesario para
resolverlo hace factible encontrar la solucién del problema utilizando apro-
ximadamente la misma cantidad de tiempo que el requerido para resolver el
problema SAT de 70 veriables en la supercomputadora con mayor velocidad
en el mundo.

2Para cstos calculos sc considera 1 ano =365 dfas y 1 mes = 30 dias.
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méx{nimero de cldusutas,
numero de variables}

Tiempo de solucién

RN eESEEEEE -

- =3 =
g

100
200

1 hora
4 dias
17 dias
1.2 meses
2.2 meses
3.5 meses
4.2 meses
5 meses
5.9 meses
6.8 meses
7 mescs
7.2 meses
7.4 meses
7.6 meses
7.8 mescs
8 meses
8.2 meses
8.9 meses
10.03 meses
11.2 meses
1.1 afios
4.5 afios

Tabla 4.2: Tiempo de solucién en una computadora de ADN
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Figura 4.2: Gréfica del tiempo de solucién en una computadora de ADN

Sin embargo, en la siguiente seccién se observa que la cantidad de ADN
requerida para resolver el problema hace que sea poco factible resolverlo
después de cierto nimero de variables.

4.2.2. Complejidad espacial

De acuerdo con el algoritmo propuesto por Lipton, para resolver el problema
SAT de n variables en una computadora de ADN se requiere codificar una
grifica cuyos caminos representan las combinaciones de valores de verdad de
las variables. Esta grafica tiene 3n + 1 vértices y 4n lineas. Por tanto, para
codificarla se requiere utilizar 7n + 1 cadenas simples diferentes de tamaio
20.

Se pretende ejemplificar la cantidad de ADN necesaria para resolver
el problema de hasta 200 variables, por lo que se requieren a lo mas
7x200+1 = 1401 cadenas diferentes, pero con cadenas de tamafio 20 se pue-
den lograr 420 = 1.0995 x 10!2 combinaciones, cantidad mucho mayor a la
minima requerida, por lo que utilizar cadenas de tamafnio 20 es suficiente
para codificar la grafica.

Por otra parte, para poder resolver el problema, garantizando que la
solucién obtenida es la correcta, inicialmente, se requiere que se encuentren
codificadas todas las posibles combinaciones de valores de verdad para las n
variables (2"), es decir, se requiere que se formen todos los posibles caminos
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de la grifica mencionada.

Por tanto, como minimo se requiere una cantidad de ADN que al menos
haga posible la formacién de cada uno de ellos. Si se colocan en un tubo de
ensayo las 7n + 1 cadenas diferentes de ADN que representan los vértices
y las lineas de la grifica se formari solamente uno de los caminos de la
grafica. Al repetir el experimento 2" veces existe la posibilidad de que se
forme un camino diferente en cada uno de los 2™ ensayos y por tanto, de que
se codifiquen todas las posibles combinaciones de valores de verdad para las
n variables.

Por tanto, para resolver un problema SAT de n variables, se requieren
como minimo 2*(7n -+ 1) cadenas de 20 nuclestidos cada una.

Como ya se menciond, en el experimento de Adleman para resol-
ver el problema del camino hamiltoniano se colocaron aproximadamente
3x10'% copias de cada molécula para cada vértice i y para cada artis-
ta de ¢ a j que, en solucién, ocuparon un volumen total de 100 ul. Es
decir, 3x10'3(7 + 13) moléculas de 20 nucleétidos cada una (un total de
1.2x10%¢ nucledtidos) ocuparon 100 ul. Por lo que 10?° nuclestidos ocu-
parian 833,333.33 ul = 833.33 ml.

Sin embargo, de acuerdo con los cdlculos presentados en 1996 por Adle-
man, Rothemund, Roweis y Winfree, 2°6 x 17, 360 nucléotidos (2°® cadenas
simples de 11,580 nucledtidos complementadas en 5,780 nucledtidos) ocu-
pan, en solucién, 140 mi [2]. Por tanto, 10% nucleétidos ocuparian 11.19 ml.
Se tomara este Gltimo dato y no el del primer experimento de Adleman por
ser més reciente.

Por tanto, 2"(7n + 1) cadenas simples de tamafio 20 de ADN ocuparian
un volumen total de:

2 (Tn+1) x 20 x 140

Ve (n) = 2% % 17360 (44)
Vi) = A (45)

Es decir, el volumen que ocupa el ADN requerido para codificar 2* com-
binaciones de valores de verdad es O(n2™"); el volumen minimo de ADN
requerido para resolver el problema SAT crece en un factor exponencial.

En la tabla 4.3 se presentan algunos valores para este volumen minimo
y en la figura 4.3 se muestra una grifica donde se observa el crecimiento de
dicho volumen para hasta 80 variables.
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[ﬂﬁmero de variables Volumen minimo
1 3.58x10717 ml
10 1.63x10~13 mi
20 3.31x10~10 mi

5.07x1077 ml
40 6.92x10~4 mi
50 0.88 ml
39 31.13 ml
60 1.09 1
65 37.66 1
70 1,297.51 1
71 2,632.01 1
72 5,338.01 1
73 10,824.01 1
74 21,943.99 1
75 44,479.92 1
76 90,143.71 1
77 182,655.17 |
80 1,518.07 m?
85 51,608.88 m?
90 1.75x108 m3
100 1.99x10° m?
200 5.04x10%° m?

Tabla 4.3: Volumen del ADN minimo para resolver el problema SAT
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Figura 4.3: Gréfica del volumen de ADN para resolver el problema SAT

Se observa que el crecimiento en el volumen de ADN necesario para
resolver el problema SAT hace que a partir de cierto nimero de variables,
€l volumen sea tan grande que dificilmente podria manejarse. Este limite de
factibilidad depende en gran parte del equipo con el que se cuente.

4.3. Analisis de resultados

Puede observarse que mientras que para resolver el problema SAT de n
variables en una computadora electronica se requiere una cantidad de tiempo
exponencial, para resolver el mismo problema en computadoras de ADN se
requiere un tiempo polinomial. Sin embargo, en este 1iltimo caso, el volumen
de ADN requerido crece de manera exponencial con el nimero de variables.

De esta forma, tanto para computadoras electrénicas como para compu-
tadoras de ADN se tiene un limite de factibilidad que para las primeras de-
pende de la velocidad de la computadora electrdnica utilizada. Asi, para la
supercomputadora clasificada actualmente como la mé4s rapida del planeta,
este limite puede establecerse en 70 variables, puesto que para un problema
SAT con este niimero de variables se requeriria un ano para obtener la so-
lucién, mientras que para 71 se requeriria el doble de tiempo y a partir de
ese valor, el crecimiento en el tiempo comienza a ser cada vez mayor.

En cambio, para computadoras de ADN en un ano podria resolverse
un problema de hasta 95 variables. Sin embargo, en este caso, el limite de
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factibilidad viene de la cantidad de ADN que debe utilizarse.

Ademas, s6lo se ha analizado la cantidad minima de ADN que se requiere,
sin considerar que para tener mayor probabilidad de obtener la respuesta
correcta es necesario utilizar cantidades de ADN mayores.

En este sentido, si se coloca la cantidad minima de ADN necesaria para
resolver el problema SAT, 2"*(7n 4 1) cadenas de 20 nucleétidos cada una,
la probabilidad de que las dos primeras moléculas formadas sean diferentes
es el complemento de la probabilidad de que sean iguales, es decir, es:

1 2" -1

1— — =
2n 2n

La probabilidad de que la tercera molécula formada sea diferente a las dos
primeras es el complemento de la probabilidad de que see igual a alguna de
ellas, es decir, es:

1_3_2"—2
on T om

En general, la probabilidad de que la i—ésima molécula formada sea
diferente a las ¢ — 1 primeras moléculas es:
2"~
21’1

Como la probabilidad de que todos los caminos formados sean diferentes
es la probabilidad de que este 1ltimo evento ocurra para todos los valores de
i entre 2 y 2" y ademés estos eventos son independientes, la probabilidad,
P, de que todos los caminos formados al colocar 2*(7n + 1) cadenas de 20
nucledtidos cada una, sean diferentes es el producto de las probabilidades
de estos eventos, es decir:

-1 -2 2 1 (2r-1)
, AN S o 46
P == 2" on " gn — (2n)r-1 (46)

Esta probabilidad tiende a 0 conforme n tiende a infinito. En la tabla
4.4 se observa que P»_ es pricticamente 0 para 5 variables.

Por otra parte, si se colocan m(7n + 1) cadenas de 20 nucleétidos cada
una, la probabilidad de que la i—ésima molécula formada sea diferente a
las 1 — 1 primeras moléculas es ﬁn';—]‘l Como la probabilidad de que todos
los caminos formados sean diferentes es la probabilidad de que este Gltimo
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Nimero de | Probabilidad
variables
1 0.5
2 0.094
3 0.0024
4 1.1x1078
5 1.8x10713

Tabla 4.4: Probabilidad de que los caminos formados sean diferentes

evento ocurra para todos los valores de 7 entre 2 y 2" en alguno de los sub-
conjuntos de 2™ caminos de los m que se van a formar en total y ademas
estos eventos son independientes, la probabilidad, £, de que todos los ca-
minos formados al colocar m(7n + 1} cadenas de 20 nucledtidos cada una,
sean diferentes en cada subconjunto es el producto de las probabilidades de
estos eventos, es decir:

m—-—1 m-—2 2 1 {(m-1!
P = moe 2 i mo ok
m m m m mm—1

(4.7)

Como esto debe ocurrir en alguno de los (3.) subconjuntes, la proba-
bilidad, P, de que entre todos los caminos formados al colocar m(7Tn + 1)
cadenas de 20 nucledtidos cada una haya 2" que sean diferentes es:

()
_ Z (m-1)! (m)(m-1)
r= i=1 mmT (211)——— )

mm—] mm—l

Por otra parte, los limites de factibilidad establecidos no son cantida-
des fijas porque estdn directamente relacionadas con el desarrollo actual de
armbas tecnologias y con el algoritmo utilizado para resolver el problema.

En este sentido, en el siguiente capitulo se mencionaran otros tipos de
algoritmos que podrian implementarse en computadoras de ADN, ademés
de presentar las principales ventajas v desventajas de estas computadoras
con relacién a las computadoras electrénicas y delinear las lineas actuales y
futuras de investigacion en este campo.



Capitulo 5

Perspectivas

El futuro tiene la mala costumbre de volverse historia demasiado
pronto.

Daniel E. Sevo

Fn este capitulo se describen algunas de las ventajas y desventajas de las
computadoras de ADN con relacién a las computadoras electronicas actuales
¥ se presenta una vision sobre el posible futuro de las computadoras de ADN.

5.1. Ventajas

Las caracteristicas del ADN dan cierta superioridad a las computadoras de
ADN sobre las computadoras electronicas en diversos sentidos.

En cuanto a su tamafo, las cadenas de ADN pueden almacenar una
gran cantidad de informacién ocupando un volumen muy pequeno. Prueba
de ello es que toda la informacién genética de un ser humano se encuentra
en el ADN contenido en el nticleo de una célula que mide aproximadamente
3x%10~% cm de didmetro y ocupa un volumen cercano a 9x10718 cm3,

En este sentido, se ha estimado que el genoma humano, es decir, la tota-
lidad del material genético del ser humano, tiene aproximadamente 3x10°
pares de bases {10].

Si se utiliza el modelo sticker en el que cada secuencia de 20 bases de
la cadena simple correspondiente se considera un bit con valor 1 cuando se
encuentre unida a su base complementaria y 0 cuando se encuentre en su

&1
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forma simple [28] se podrian almacenar % = 1.5x 108 bits de informacién,
equivalente a 0.0174 GB!, en un volumen similar al del nicleo de una célula
humana.

Por tanto, para almacenar 80 GB se requeriria un volumen de
%ﬂl = 4.12 x 1074 ¢m3, mientras que en una computadora electréni-
ca un disco duro de la misma capacidad ocupa un espacio mucho mayor.
Asi, utilizadas como medio de almacenamiento, las computadoras de ADN

permitirian reducir drdsticamente el espacio utilizado para ello.

Ademds, e} almacenamiento de esta informacién tiene la garantia de afios
de evolucién que han hecho de las moléculas de ADN el medio utilizado por la
naturaleza para almacenar toda la informacion de un ser vivo con resultados
favorables.

Otra ventaja esencial que ofrece su tamafio es la posibilidad de aplicar las
mismas manipulaciones a una cantidad muy grande de moléculas al mismo
tiempo, es decir, la posibilidad de operar sobre varias moléculas en paralelo
lo que, como se ha mostrado en este trabajo, disminuye la complejidad del
tiempo de solucién de les problemas cuyos mejores algoritmos conocidos
requieren probar una cantidad muy grande de soluciones potenciales.

En este sentido, en los capitulos anteriores se observa que la complejidad
del tiempo de solucién del problema del agente viajero y de la satisfacti-
bilidad disminuye de exponencial a polinomial utilizando computadoras de
ADN, lo que constituye un mejoramiento sustancial en la utilizacién de re-
cursos de los algoritmos utilizados para resolver los problemas mencionados
va que, aunque el tiempo necesario para encontrar la solucidén de un proble-
ma siempre estd limitado y para algin tamaiio del mismo dicho tiempo es
tan grande que no resulta factible resolverlo, este limite se alcanza extrema-
damente mas rapido si la complejidad del tiempo de solucién es exponencial
que si se estd limitado por una funcién polinomial.

Otra propiedad que dota de gran potencial computacional a las molécu-
ias de ADN es la complementariedad, caracteristica fundamental para imple-
mentar los algoritmos de solucién de los problemas que han sido analizados
en este trabajo. Esta propiedad también se utiliza en el modelo sticker que
se ha mencionado arriba y, en general, en muchas de las técnicas de biologia
molecular utilizadas para manipular el ADN.

Una de las principales ventajas que otorga la complementariedad en

1b: bit, B: byte, kB: kilobyte, MB: megabyte, GB: gigabyte; 8b=1B, 1024 B =1
kB, 1024 kB = 1 MB, 1024 MB = 1 GB [20]
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términos computacionales consiste en ser un proceso que la molécula realiza

por si misma, lo que facilita el proceso de automatizacién de la computacién
por ADN.

Ademss, el tamafio de las moléculas de ADN y su complementariedad
las vuelve idéneas para utilizarse en nanotecnologia® en la construccién de
estructuras de nanoescala que requieren manipulaciones a nivel molecular.
Uno de los métodos para ensamblar nanoparticulas a través de moléculas de
ADN consiste en pegar cadenas simples de ADN a las nanoparticulas de ma-
nera que se unan las cadenas simples que sean complementarias provocando
que al mismo tiempo se ensamblen las nanoparticulas que estdn atadas a
ellas [29].

Esta aplicacion potencial es muy importante dada la extensa bisqueda de
la nanotecnologia por encontrar métodos que permitan hacer manipulaciones
a escala molecular de manera masiva y con precisién y dadas las muchas
aplicaciones que tiene la construccién de estructuras a escala nanométrica.

Por otra parte, las reacciones en el ADN ocurren de manera casi ins-
tantanea. Por ejemplo, 1a velocidad a la cual la polimerasa sintetiza cadenas
de ADN es de 1000 pares de bases por segundo, mientras que se pueden
realizar mas de 10' operaciones de ligado por segundo [29]. Esta gran velo-
cidad podria permitir que, al menos en teorfa, tos problemas fueran resueltos
con rapidez.

Ademads, la energia utilizada por las computadoras de ADN es muy baja.
Si cada ligado de moléculas de ADN se considera la operacién fundamental,
se pueden realizar 2x10!° operaciones por joule, mientras que las super-
cornputadoras actuales sélo realizan 10% operaciones por joule [29]. Por otra
parte, dado que al unirse las moléculas de ADN liberan cierta cantidad de
energia, parece posible aprovechar ésta para disminuir ain m4s la energia
total requerida, aunque también debe considerarse la energia que se requie-
re, por ejemplo, para activar el campo eléctrico en la electroforesis o para
elevar la temperatura de la solucién en la aplicacién de Ia técnica de PCR

[2].

Por todo le anterior se observa que las computadoras de ADN superan a
las computadoras electrénicas en muchos aspectos. Sin embargo, presentan
ciertas desventajas que serdn detalladas en la siguiente seccidn.

?La nanotecnologfa estudia la manipulacién de moléculas y 4tomos para crear mate-
riales y dispositivos de reducidas dimensiones; nano- antepuesto al nombre de una unidad
de medida significa la milmillonésima parte de la misma [25].
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5.2. Desventajas

Las desventajas que presentan las computadoras de ADN con relacién a las
computadoras electrénicas provienen de la forma en que se manipulan y de
la naturaleza de los algoritmos utilizados.

En cuanto a su manipulacion, el manejo de preparaciones con ADN, que
es extremadamente cambiante con las condiciones de temperatura y pH,
requiere de condiciones muy rigurosas, las cuales se deben acentuar aitin méas
por el riesgo de contaminacin de los sistemas bioldgicos por microorganismos.
En este sentido, aunque las reacciones en el ADN son muy répidas, el tiempo
requerido actualmente para preparar los experimentos y llevar a cabo las
manipulaciones que implica la construccién de una computadora de ADN
son muy grandes, volviéndolas lentas en las resolucién de problemas cuya
solucién no requiere un gran paralelismo.

Ademsds, la forma actual de manipular el ADN permite que se cometan
diversos errores. Por ejemplo, al verter las moléculas de ADN para formar
el conjunto solucién en el algoritmo de Lipton, podrian quedar moléculas
pegadas a los tubos de ensayo y no obtenerse la solucién correcta [28].

Incluso cuando estas manipulaciones se realizaran sin cometer ningin
error, los procesos bioguimicos tienen errores intrinsecos. Por ejemplo, la
polimerasa Taq que se usa en la técnica de PCR tiene una tasa de mutacién
de 1 por cada mil, es decir, uno de cada mil nucleitidos gue agrega no
corresponde al que deberia haber agregado.

Estos errores hacen que el usar computadoras de ADN no garantice la
obtencién de la solucién correcta y aunque las computadoras electrénicas
también estdn sujetas a errores, actualmente la probabilidad de que existan
errores de hardware es muy baja, por lo que son mucho més precisas que las
computadoras de ADN [3].

También puede haber errores por cadenas complementarias en la mayor
parte de su longitud que se unan parcialmente, pero los algoritmos estén
pensados para que las cadenas que se unan sean complementarias en toda
su extension.

Por otra parte, para programar las computadoras de ADN es necesario
conocer las reacciones bioguimicas implicadas, tener acceso a un laboratorio,
manejar las técnicas utilizadas y contar con ADN sintético, enzimas y reac-
tivos para manipularlo, ademds de todo el equipo necesario para preparar
el experimento con los costos que esto implica. Para ejemplificar este pun-
to, basta mencionar que en el Instituto de Fisiologfa Celular de la UNAM
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sintetizar una secuencia sencilla de ADN de 20 nucledtidos cuesta alrededor
de 28 délares>.

Otra desventaja fundamental es que las computadoras de ADN no son
reutilizables, aunque, dependiendo del problema a resolver, el algoritmo
podria adaptarse para que al menos una parte de los pasos no tengan que
repetirse. Por ejemplo, en el algoritmo de Lipton la grafica que codifica todas
las combinaciones de valores de verdad puede generarse solamente una vez
para cada tamano de la grafica y mantener almacenada una o mas copias
de la misma.

Ademas, si los algoritmos utilizados no aprovechan el paralelismo pro-
porcionado por las computadoras de ADN, bajo las condiciones actuales
resultarfan mucho més tardadas que en computadoras convencionales.

En cuanto a la resolucién de problemas NP con computadoras de ADN,
los algoritmos utilizados actualmente para su resolucién en computadoras
de ADN no son deterministas, lo que hace que no se tenga un control total
de las mismas y constituye otra fuente de errores.

En este sentido, tanto en la computadora de Adleman como en la compu-
tadora de Lipton es necesario que se formen todos los caminos posibles en
la gréifica utilizada para representar el problema, pero la formacién de estos
caminos no estd garantizada aungue se coloque una cantidad muy grande
de ADN, por lo que podria ocurrir que el camino que es la solucién del
problema no se formara.

Ademas, al tratar de eliminar las soluciones potenciales que no sean
soluciones al problema en cuestion, se asume que al amplificar con PCR
las cadenas que cumplan con ciertas condiciones se conservan solamente
las cadenas con estas caracteristicas porque al tomar cadenas al azar en el
siguiente paso del algoritmo que se esté implementando lo mds probable es
que se tome una de las cadenas que fueron amplificadas. Sin embargo, atn
existe la posibilidad de que se tome una de las cadenas que no cumplan con
estas caracteristicas porque adn estin presentes en la solucién que contiene
a todas las cadenas.

La disminucién de estos errores implica un aumento en la cantidad de
ADN utilizado, cantidad que ademés tiende a crecer exponencialmente con
el tamafio del problema. Como se ha establecido, en el caso del problema
del camino hamiltonianoc el crecimiento es O{n!), mientras que en el caso del

3Laura Ongay. Unidad de Biologia Molecular. Instituto de Fisiologia Celular, UNAM:
Comunicacién personal
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problema SAT es O(n2").

Sin embargo, aunque los errores mencionados pueden llevarnos a decla-
rar que una respuesta incorrecta resuelve el problema NP en cuestion, la
validez de esta respuesta podra ser verificada con rapidez, ya que, como se
ha establecido antes, los problemas NP tienen la caracteristica de que una
vez que se cuenta con una solucién potencial, el tiempo que se requiere para
verificar si ésta es soluci6n del problema, es de orden polinomial. Pero si la
respuesta del problema NP es que no tiene solucién no se puede garantizar
que sea asi; solo se puede afirmar que no se encontré ninguna solucién con
el algoritmo utilizado.

5.3. El futuro de las computadoras de ADN

Del andlisis anterior, se deduce que la principal ventaja de las computadoras
electrénicas sobre las computadoras de ADN es su nivel de desarrollo actual.
Mientras la primera computadora electrénica fue construida en 1936 por el
alemnan Konrad Zuse, la primera computadora de ADN se construyé en 1994.

Sin embargo, las ventajas de las computadoras de ADN las vuelven po-
tencialmente mds répidas y eficientes que las computadoras electrénicas. De
esta forma, dado el rdpido avance de la tecnologia en general y las posibi-
lidades tedricas de las computadoras de ADN y del computo molecular en
general, es muy probable que mejoren los tiempos de preparacién de ex-
perimentos y manipulaciones biologicas, que disminuyan los errores de las
manipulaciones, que se desarrollen algoritmos cuya implementacién impli-
que la disminucién de la tasa de error provocada por el cardcter aleatorio
de los mismos y que se independice la programacion de las computadoras
de ADN de las técnicas biol6gicas usadas en su funcionamiento, aunque esto
ultimo quizé en un plazo no tan corto.

Ademads, modificando algunos detalles de los algoritmos propuestos has-
ta ahora pueden hacerse mejoras para aumentar la velocidad de algunas
reacciones. Por ejemplo, la rapidez con la cual se hibridizan las cadenas
cornplementarias depende del nivel de repeticién de nucledtidos en dichas
cadenas. Es decir, una cadena formada solamente por adeninas se une més
ripidamente a su complemento que una cadena en la que se repita algin
patrén de nucleétidos y ésta, a su vez, se une mas rapido a su complemento
que una cadena conteniendo los cuatro tipos de nucledtidos distribuidos al
azar en forma uniforme.
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Por tanto, asignando una secuencia con un patrén repetitivo a los vértices
y las lineas de las gréaficas utilizadas para resolver los problemas analizados,
el tiempo que tomaria la formacién de los caminos se reducirfal.

Por otra parte, ya se ha considerado la posibilidad que las computado-
ras de ADN se combinen con las computadoras electrénicas o con algunos
robots para que éstos realicen las manipulaciones biolégicas de manera au-
tomatica[2]. Con estos avances potenciales, podrian construirse computado-
ras hibridas que tengan tanto componentes electrénicos como moleculares y
que, de esta forma, aprovechen las ventajas que ofrecen ambas tecnologias.

En cuanto a la desventaja del crecimiento exponencial en la cantidad de
ADN que se requiere para resolver ciertos problemas, ya se estd atacando
al buscar nuevos algoritmos que generan sélo algunas soluciones potenciales
y si éstas no funcionan, generan otras [3]. De esta manera se incrementa el
tiempo, pero la cantidad de moléculas disminuye. Lo importante en esta. clase
de algoritmos es encontrar la combinacién 6ptima entre tiempo y cantidad
de ADN que haga factible resolver problemas de mayores dimensiones.

Es importante aclarar que las computadoras de ADN se consideran un
paradigma diferente de computacién en el sentido de que implican una nueva
forma de anélisis, disefio e implementacién de sistemas computacionales,
ademés de cambiar Ia complejidad de los recursos usados en la solucién
de los problemas, pero no alteran el concepto de computabilidad porque
cualquier operacién que pueda realizarse en una computadora de ADN puede
ser simulada por una Maquina de Turing [27).

Lo que resulta sorprendente es que a través de diferentes modelos, entre
ellos el modelo sticker que en general tienen como operaciones comunes
las presentadas en la seccién 1.3, se ha demostrado tedricamente que las
computadoras de ADN son un modelo universal de cémputo [7], es decir,
que en ellas se puede ejecutar cualquier algoritmo computacional o, dicho
de otra forma, que las computadoras de ADN pueden simular una Mdquina
Universal de Turing [23].

Sin embargo, aunque las computadoras de ADN son equivalentes a una
méaquina de Turing, probablemente no reemplacen a las computadoras con-
vencionales, sino las complementen y sean utilizadas especialmente para re-
solver problemas en los que sea conveniente aprovechar el paralelismo ofre-
cido por las mismas para disminuir el tiempo de solucién hasta una escala
aceptable de tiempo [23].

“Alfonso Vilchis Peluyera. Laboratorio de Biologia Molecular. Facultad de Ciencias,
UNAM: Comunicacion personal.
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Por otra parte, dado que hay muchos modelos de cémputo molecular
basado en ADN es de esperar que los trabajos posteriores, tanto tedricos
como practicos, indiquen cuil es el mds adecuado para ser implementado
con niveles de error aceptable y una ejecucién eficiente [23], Aunque proba-
blemente algunos modelos sean més adecuados para resolver cierto tipo de
problemas y otros modelos se usen en la resolucién de otros problemas.

En este sentido, aunque los algoritmos propuestos para resolver el pro-
blema del camino hamiltoniano y el problema SAT utilizan el enfoque de
generar primero todas las soluciones potenciales y luego eliminar las que no
sean soluciones al problema, se han planteado algoritmos para resolver pro-
blemas practicos, como el ataque al Estindar de Encriptacién de Datos de
los Estados Unidos (DES: Data Encryption Standard) [5] usando el modelo
sticker. En {2] se sugiere que este ataque podria llevarse a cabo en 2 horas
en una mesa usando apraximadamente un gramo de ADN, algunos brazos
mecanicos, bombas y controladores de energia manipulados a través de una
computadora electrénica.

Otras aplicaciones potenciales incluye la utilizacién de la tecnologia para
el manejo de bases de datos. Por ejemplo, Masami Hagiya y sus colegas
del departamento de ciencias de la informacién en la Universidad de Tokio
han propuesto y probado experimentalmente métodos para implementar la
operacién join de una base de datos relacional por amplificacién con PCR,
siendo las tuplas® moléculas de ADN [29)].

Atdn hay muchos problemas teéricos y practicos relacionados con la im-
plementacién de algoritmos en computadoras de ADN que requieren ser
analizados y resueltos, pero también hay una gran cantidad de cientificos
trabajando en ellos, por lo que aunque el campo esta empezando tiene gran-
des posibilidades de desarrollarse hasta convertirse en una. tecnologia impor-
tante que resuelva o al menos ayude a resolver problemas importantes tanto
tedricos como practicos.

3Las tuplas son los renglones de una tabla en una base de datos relacional [12].



Conclusiones

Con el desarrollo de este trabajo se ha observado la aplicabilidad de di-
versos conceptos matemadticos al andlisis de las ventajas ofrecidas por las
computadoras de ADN y se ha mostrado que la licenciatura en Matemati-
cas Aplicadas y Computacién brinda las bases necesarias para implicarse en
diversas disciplinas de la ciencia.

En cuanto al objetivo del trabajo, se ha mostrado que mientras en las
computadoras electrénicas existe un limite de factibilidad para resolver el
problema SAT porque su tiempo de solucién crece de manera exponencial,
utilizando computadoras de ADN la complejidad del tiempo de solucién
disminuye puesto que éste crece de manera polinomial con relacién al nimero
de variables del problema.

Por otra parte, aunque en computadoras de ADN también existe un limi-
te de factibilidad determinado por el crecimiento exponencial del volumen de
ADN requerido para resolver el problema, la disminucién en la complejidad
del tiempo de solucién de este problema es muy importante porque se trata
de un problema NP completo de manera que se cuenta con un aigoritmo de
tiempo polinomial para resolver todos los problemas NP.

Ademds, est4 abierta la posibilidad de desarrollar algoritmos que dismi-
nuyan la complejidad del volumen de ADN requerido aun cuando aumenten
la complejidad del tiempo de solucién porque la disminucion de éste altimo
es radical utilizando computadoras de ADN y si se trabaja en el desarrollo
de estos algoritmos podrian equilibrarse los recursos de tiempo y ADN de
tal manera que se puedan resolver problemas NP de tamano mucho mayor
a los que actualmente se resolven.

De manera general, dado el desarrollo actual de las computadoras de
ADN y de las computadoras electrénicas, mientras las técnicas usadas para
manipular computadoras de ADN y los algoritmos que se pretenden imple-
mentar en ellas no mejoren lo suficiente como para permitir que sus errores
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disminuyan hasta un nivel aceptable y que su programacion se independice
de las manipulaciones biolégicas, las computadoras de ADN no sustituirdn a
las computadoras electrdnicas y su uso seguird a nivel teérico y no practico.

Sin embargo, las computadoras de ADN son una tecnologia relativamen-
te nueva y actualmente se estdn desarrollando numerosas investigaciones
encaminadas al logro de los objetivos anteriores. Estas investigaciones son
impulsadas por las ventajas presentadas por dichas computadoras sobre las
computadoras convencionales, particularmente por su gran capacidad de
almacenamiento y por su enorme paralelismo, caracteristica que permite
atacar problemas NP en un tiempo polinomial con algoritmos de bisqueda
exhaustiva a diferencia de las computadoras electrénicas que requieren un
tiempo exponencial con el mismo tipo de algoritmos.

Finalmente, dadas todas las ventajas y amplias posibilidades de desa-
rrollo de las computadoras de ADN, los avances en este campo prometen
una tecnologia con muchas e importantes aplicaciones potenciales que con-
tribuyan a facilitar el desarrollo de otras dreas al proporcionar soluciones a
problemas que hasta ahora no han podido resolverse por requerir de mayor
precision y poder de procesamiento que los ofrecidos por las computadoras
convencionales.
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