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Abstrakt
Acidobazické vlastnosti molekul jsou důležité ve všech oblastech chemie a biochemie.
Například správné fungování proteinů a peptidů, které jsou obsaženy ve všech živých
organismech, je silně závislé na konkrétní hodnotě pH. Kromě toho, vlastnosti různých
“chytrých” pH-responzivních supramolekulárních systémů závisí na acidobazických
vlastnostech funkčních skupin, jež obsahují. Na rozdíl od jednoduchých kyselin a zásad,
acidobazické chování molekul, které obsahují více kyselých a bazických skupin, se výrazně
odchyluje od ideálního chování, které lze předpovědět z Henderson-Hasselbalchovy rovnice.
Proto je potřeba mít k dispozici teoretický model, který umožní předpovědět acidobazické
vlastnosti těchto molekul bez nutnosti provádění složitých a finančně náročných
experimentů. Cílem naší práce je ověření vhodnosti použití zjednodušených modelů pro
predikci acidobazického chování peptidů pomocí molekulových simulací. Předchozí studie
naznačují, že simulační modely s atomistickým rozlišením predikují acidobazické chování
krátkých peptidů ve velmi dobré shodě s experimenty. Zjednodušené modely jsou méně
náročné na výpočetní čas, lze ovšem předpokládat, že budou poskytovat srovnatelně dobré
predikce jako atomistické modely. V této práci srovnáváme simulace vybraných peptidových
sekvencí pomocí dvou druhů zjednodušených modelů, s NMR experimenty a dřívějšími
simulacemi pomocí atomistických modelů. Naše výsledky potvrzují hypotézu, že
zjednodušené modely predikují stupeň ionizace jednotlivých funkčních skupin ve shodě s
NMR experimenty, která je srovnatelná či dokonce lepší než shoda atomistických simulací
se stejnými experimenty.

Klíčová slova: kyselina, báze, peptid, simulace, pH



Abstract
The acid-base properties of molecules are important in all areas of chemistry and
biochemistry. For example, the proper functioning of proteins and peptides, which are
contained in all living organisms, strongly depends on the pH value. In addition, the
properties of various "smart" pH-responsive supramolecular systems depend on the
acid-base properties of the functional groups they contain. Unlike simple acids and bases,
the acid-base behavior of molecules containing multiple acidic and basic functional groups
deviates significantly from the ideal behavior that can be predicted from the
Henderson-Hasselbalch equation. Therefore, it is necessary to have a theoretical model that
allows predicting the acid-base properties of these molecules without the need to perform
complex and costly experiments. The aim of our work is to verify the suitability of using
simplified models for predicting the acid-base behavior of peptides using molecular
simulations. Previous studies suggest that simulation models with atomistic resolution
predict the acid-base behavior of short peptides in very good agreement with experiments.
Simplified models are less computationally intensive, but it can be assumed that they
provide comparably good predictions as the atomistic models. In this work, we compare
simulations of selected peptide sequences using two types of simplified models with NMR
experiments and previous simulations using atomistic models. Our results confirm the
hypothesis that the simplified models predict the degree of ionization of individual functional
groups, yielding an agreement with NMR experiments, which is comparable or sometimes
even better than the agreement of atomic simulations with the same experiments.

Key words: acid, base, peptide, simulation, pH
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Cíl práce
Cílem práce je ověření vhodnosti zjednodušených simulačních modelů pro predikci
acidobazického chování peptidů obsahujících různé kombinace kyselých a bazických
skupin.

1 Úvod

1.1 Motivace
Stav ionizace oligopeptidů a všeobecně peptidů je zásadní v biochemických procesech, kde
řada peptidů funguje jako tzv. biokatalyzátory. U těchto látek je ionizační stav zásadní pro
jejich funkci. Řada proteinů se v medicíně využívá jako léčiva (transportní proteiny či
inhibitory různých nežádoucích procesů). Avšak v živých organismech je přísně
kontrolované pH, a tím pádem je důležité pochopit acidobazické chování peptidů při různém
pH.

U takto složitých systémů, jako jsou peptidy, nelze acidobazické chování sledovat pomocí
jednoduchých teoretických modelů. Proto se ke studiu dané problematiky používají
molekulové simulace.
V literatuře jsme zjistili, že simulace molekulových systémů byly provedeny pomocí
výpočetně velice náročných metod, které poskytovaly v rámci odhadované chyby shodné
výsledky s experimentem. My si ovšem klademe otázku zda můžeme tyto systémy (z
pohledu acidobazického chování) studovat pomocí jednodušších simulačních modelů, které
by ovšem poskytovaly stejně spolehlivé výsledky jako modely složitější, ovšem za značně
kratší výpočetní čas.

1.2 Současný stav poznání

1.2.1 Acidobazické rovnováhy
Dle Brönstedovy teorie je kyselina látka odštěpující proton ve vodním roztoku za vzniku
oxoniových iontů

𝐻𝐴 +  𝐻
2
𝑂 →  𝐻

3
𝑂+ +  𝐴− (1)

Slabá kyselina se pak vyznačuje tím, že je disociována (ionizovaná) pouze část molekul
daného systému.

Při pH ≪ pKa je rovnováha posunuta výrazně směrem doleva (asociace slabé kyseliny) z

důvodu vysoké koncentrace oxoniových ( ) iontů v systému - kyselina má pak tendenci𝐻
3
𝑂+

koncentraci oxoniových iontů v systému snižovat její asociací s těmito ionty. Při pH ≫ pKa je
rovnováha naopak posunuta výrazně doprava (disociace slabé kyseliny).
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Aktivita již zmíněných oxoniových iontů vyjádřena ve formě záporně logaritmické škály se
označuje jako pH roztoku

𝑝𝐻 =  − 𝑙𝑜𝑔(𝑎
𝐻

3
𝑂+) (2)

Aktivitu oxoniových iontů lze vyjádřit také jako součit relativní koncentrace a aktivitního
koeficientu [3]

𝑎
𝐻

3
𝑂+ =  𝑐

𝐻
3
𝑂+, 𝑟𝑒𝑙

 γ
𝐻

3
𝑂+

(3)
Aktivita jako taková je však definována na základě chemického potenciálu

μ
𝐻

3
𝑂+ = μ⊖

𝐻
3
𝑂+

+ 𝑅𝑇𝑙𝑛(𝑎
𝐻

3
𝑂+) (4)

Báze je látka proton přijímající. Definice slabé báze je analogická k definici slabé kyseliny.

𝐵 +  𝐻+ →  𝐵𝐻+ (5)

Dle rovnice (1) se zavádí rovnovážná konstanta , která je definovaná𝐾

𝐾
 

=  
[𝐴− ][𝐻

3
𝑂+]

[𝐻𝐴][𝐻
2
𝑂]

(6)

Z důvodu vysokého nadbytku vody lze její koncentraci považovat za konstantní a zahrnout ji
do rovnovážné konstanty. Tím vzniká nová, tzv. disociační konstanta

𝐾
𝑎 

=  
[𝐴− ][𝐻

3
𝑂+]

[𝐻𝐴]

(7)

Z rovnice (7) můžeme odvodit vztah pro Henderson-Hasselbalchovu rovnici (8), ze které je
možné získat poměr disociované a nedisociované formy konkrétní kyseliny při dané hodnotě
pH

𝑝𝐻 =  𝑝𝐾
𝑎 

+  𝑙𝑜𝑔( [𝐴− ]
[𝐻𝐴] ) (8)

Stupeň ionizace slabé kyseliny nám vyjadřuje podíl disociované formy kyseliny

α = [𝐴− ]
𝑐

𝐻𝐴

(9)

Gibbsova volná energie disociace ionizovatelné skupiny se skládá ze tří příspěvků -

ideálního, standardního a vnějšího. Ideální příspěvek k volné energii závisí na∆𝐺𝑖𝑑

koncentraci kyseliny (či zásady), standardní příspěvek na její pKa a vnější příspěvek∆𝐺⊖

na interakci mezi atomy.∆𝐺𝑒𝑥
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∆
𝑟
𝐺 = ∆𝐺𝑖𝑑 + ∆𝐺⊖ + ∆𝐺𝑒𝑥 (10)

∆
𝑟
𝐺 = 𝐺

𝐻𝐴
− 𝐺

𝐴− (11)

Interakce mezi jednotlivými ionizovatelnými skupinami na oligopeptidu se výrazně liší od
chování ideálního systému. V případě ideálního chování se zanedbávají mezimolekulové
interakce a také interakce mezi jednotlivými ionizovatelnými skupinami uvnitř molekuly. V
případě oligopeptidů jsou jednotlivé ionizovatelné skupiny umístěné v krátké vzdálenosti od
sebe a tudíž nelze jejich interakce zanedbat. Odchylky acidobazického chování u
oligopeptidů od ideálního chování se zvyšují se zvyšujícím se počtem ionizovatelných skupin
na oligopeptidu. Tyto odchylky nelze popsat ani aproximacemi jako např. Debye-Hückelovou
či McInnesovou aproximací. To z důvodu, že při odvozování těchto vztahů platí
zjednodušující předpoklad, že mezi ionty v roztoku platí pouze Coulombické interakce. V
našem případě však zahrnujeme také další interakční potenciály - harmonický či
Lennard-Jonesův potenciál.

V dnešní době se na sledování acidobazického chování peptidů využívají různé softwary.
Například proteinová kalkulačka pepKalc dostupná na internetu či různé simulační programy.

Při studiu chování molekul obecně se také hojně využívají molekulové simulace, především
molekulová dynamika.

1.2.2 Peptidy
Všeobecně peptidy jsou látky obsahující dva nebo více aminokyselinových zbytků spojených
peptidovou vazbou. Oligopeptidy jsou poté peptidy složené z dvou až deseti
aminokyselinových zbytků.
Pořadí aminokyselin v sekvenci peptidů se zapisuje od tzv. N-konce k C-konci. První
aminokyselina tím pádem má volnou aminoskupinu na alfa-uhlíku aminokyselinové kostry a
zároveň poskytuje svou alfa-karboxylovou skupinu do peptidové vazby s další
aminokyselinou v pořadí. Poslední aminokyselina (na C-konci) má volnou karboxylovou
skupinu. [2]

Při laboratorní přípravě peptidů požadujeme, aby syntetizovaný peptid měl konkrétní délku a
pořadí aminokyselin. To se řeší tzv. chráněním karboxylových či aminoskupin. Karboxylové
skupiny se často převádí na methylestery či benzenestery a aminoskupiny se obvykle chrání
na tzv. BOC-deriváty ((terc-butoxykarbonyl)amidy). Peptidová vazba se poté vytváří reakcí
aminokyselin s chráněnými skupinami s N,N’-dicyklohexylkarbodiimidem (DDC). DDC
převádí karboxylovou kyselinu na reaktivní acylační činidlo, to dále pak podléhá nukleofilní
acylové substituci při reakci s aminem [5].

Řada aminokyselin obsahuje postranní řetězce s disociovatelnou skupinou - např. kyselina
asparagová, kyselina glutamová či tyrosin. Kyselina asparagová a kyselina glutamová patří
mezi polární kyselé aminokyseliny, které mají disociovatelný vodík z karboxylové skupiny na
postranním řetězci. Tyrosin je aromatická aminokyselina obsahující disociovatelný vodík na
hydroxy-skupině vázané na aromatickém jádře.
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Stupeň ionizace jednotlivých ionizovatelných skupin na postranních řetězcích je ovlivněn
jeho okolím, převážně jeho bezprostředním okolím. Pokud je například silně bazická skupina
v blízkém okolí slabě kyselé skupiny, ovlivní to reakční rovnováhu disociace slabé kyseliny
(1) a posune tuto rovnováhu směrem k ionizované formě kyseliny. Pokud je ovšem
ionizovatelná skupina - například slabá kyselina - umístěna mezi dvěma slabými kyselinami,
ionizace je v tomto případě potlačena z důvodu odpuzování záporných nábojů.

Tabulka 1: Zkratky aminokyselinových reziduí a funkčních skupin používaných v
této práci a pKa hodnoty ionizovatelných skupin na postranních řetězcích. [13]

Název Zkratka pKa

Alanin Ala A -

Glutamová kyselina Glu E 4,25

Glycin Gly G -

Histidin His H 6,00

N-konec - n 8,0

C-konec - c 3,6

Je potřeba zmínit, že zkratky “n” a “c” (viz Tabulka 1) pro jednotlivé konce peptidu nejsou
standardními zkratkami. Avšak si je zavádíme v této práci z důvodu explicitního označení
jednotlivých konců sekvence. Například sekvence nGHAEGc má na n-konci glycin sousedící
s histidinem a na c-konci glycin sousedící s kyselinou glutamovou.

1.3 Molekulové simulace
Nejprve je třeba nastínit rozdíl mezi experimentem, analytickou teorií a zjistit, jaké je
postavení počítačových simulací mezi těmito pojmy.
Experiment je pozorování a měření různých veličin daného systému (jako je například tlak,
teplota apod.). Narozdíl od experimentu, analytická teorie se snaží nalézt matematické
rovnice popisující experimentálně pozorovatelné veličiny a vztahy mezi nimi. Tyto rovnice
však pracují vždy se značnými zjednodušeními z důvodu neideality systémů, pro které dané
matematické vztahy hledáme.

V počítačových simulacích nelze výpočty provádět analyticky. To z důvodu, že stav molekuly
závisí pouze na tom předchozím stavu a tím pádem výpočet konkrétní veličiny v libovolném
čase nelze zapsat pouhým vzorcem.
Principem numerických metod je diskretizace proměnných, kdy spojitou řadu proměnných
nahradíme diskrétními hodnotami. Nezávisle proměnnou si zvolíme čas t a vzdálenost mezi
dvěma sousedními hodnotami t nazveme časový krok h dle rovnice (12). [6]

ℎ
𝑖
 =  𝑡

𝑖+1
 −  𝑡

𝑖
(12)
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Nový stav částice lze vypočítat z předchozího stavu. Pokud počítáme pouze jeden nový
stav, tak se jedná o jednokrokovou metodu, jejíž nejjednodušším příkladem je Eulerova
metoda - viz rovnice (13). [7]

Eulerova metoda (konkrétně rovnice (14)) je patrná u metody leap-frog, což je ekvivalentní
úprava Verletovy metody (viz kapitola Molekulová dynamika).

1.3.1 Statistická mechanika
Každý systém složený z molekul se může nacházet v různých mikrostavech, který je
charakterizován konkrétními stavy jednotlivých částic v systému. Těchto mikrostavů je velice
mnoho, avšak je jich konečné množství. Okamžitá hodnota nějaké konkrétní veličiny pro
jednu molekulu fluktuuje v čase. Můžeme si to představit například pro daný systém, kdy
máme nádobu a v ní konečný počet molekul. Molekuly se pohybují v prostoru a jednou za
čas narazí do stěny nádoby a odrazí se. Po odrazu má molekula jinou kinetickou energii než
před dopadem. Pokud bychom tedy měřili kinetickou energii jedné molekuly v různých
časech, naměřili bychom různé hodnoty. Tyto hodnoty však fluktuují kolem jedné konkrétní
hodnoty - kolem souborového průměru. Makroskopická vlastnost systému (např. změřený
tlak systému) je v ergodickém systému1 časová střední hodnota okamžité hodnoty dané
veličiny. Množina všech mikrostavů s jim odpovídajícími pravděpodobnostmi vytváří soubor.
[4]

Soubor je myšlenkový konstrukt, kde si představujeme velký počet kopií stejného systému,
jehož vlastnosti jsou charakterizovány malou skupinou veličin, které jsou konstantní a mají
stejnou hodnotu pro všechny kopie daného systému v souboru. Nicméně, tyto systémy
můžou být v různých mikrostavech, které jsou kompatibilní s hodnotami veličin, které jsou
pro daný systém konstantní. Existuje několik druhů souborů. Zde v této práci se zmíníme o
mikrokanonickém souboru, který je charakterizován konstantním počtem částic, objemem a
celkovou energií, [N,V,E] a kanonickém souboru, který je charakterizován konstantním
počtem částic, objemem a teplotou, [N, V, T]. [8]

Mikrokanonický soubor [N, V, E]
Pokud spočítáme všechny realizace konkrétního makrostavu (všechny mikrostavy
reprezentující jeden makrostav), získáme tzv. statistickou váhu makrostavu . Součtem𝑊
všech možných mikrostavů daného systému získáme tzv. partiční funkci . VšeobecněΩ(𝑁)
partiční funkce je součet statistických vah souboru. Pravděpodobnost určitého makrostavu 𝑃
získáme jako podíl statistické váhy a partiční funkce.

1 systém, kde každý mikrostav má stejnou pravděpodobnost a žádný není preferován oproti ostatním
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𝑃
𝑁

 =  
𝑊

𝑁

Ω(𝑁) =
𝑊

𝑁
𝑁

∑𝑊
𝑁

(15)

Kanonický soubor [N, V, T]
Pravděpodobnost daného mikrostavu je v kanonickém souboru úměrná Boltzmannově
faktoru

𝑃
𝑖

∼ 𝑒
−β𝐸

𝑖 (16)

Konstantou úměrnosti je veličina

𝑄 =
𝑖

∑ 𝑒
−β𝐸

𝑖

(17)

která se nazývá (kanonická) partiční funkce. Vztah pro pravděpodobnost realizace daného
stavu v kanonickém souboru pak nabývá tvar

𝑃
𝑖

= 𝑒
−β𝐸

𝑖

𝑖
∑𝑒

−β𝐸
𝑖

= 𝑒
−β𝐸

𝑖

𝑄

(18)

1.3.2 Metody molekulových simulací
Konfigurace jednotlivých částic jsou popsány pomocí prostorových souřadnic. O
konfiguračním prostoru hovoříme v situaci, kdy sledujeme pouze tyto prostorové souřadnice
částic. Pokud společně se souřadnicemi sledujeme i hybnosti jednotlivých částic, hovoříme o
fázovém prostoru.

1.3.2.1 Molekulová dynamika (MD)
V molekulové dynamice obecně sledujeme časový vývoj poloh molekul v prostoru (jde o
statististické vzorkování fázového prostoru). Využívá se k tomu integrace Newtonových
pohybových rovnic, což lze formálně zapsat ve tvaru

𝑟(𝑡) = 𝑟(𝑡
0
) +  

𝑡
0

𝑡

∫ 𝑣(𝑡')𝑑𝑡' 
(19)

Integrál v rovnici (19) však nelze vyřešit analyticky pro libovolný systém, tudíž musíme
přistoupit k numerickému řešení. [8]

Pro vyřešení integrálu v rovnici (19) potřebujeme znát rychlost v daném čase, kterou lze
vypočítat ze zrychlení, potažmo ze sil působících na jednotlivé molekuly v systému. Síly
mezi jednotlivými molekulami se vypočítají jako parciální derivace interakčního potenciálu
podle vzdálenosti

𝑓
𝑖

= 𝑑𝑈(𝑟𝑁)
𝑑𝑟

𝑖

(20)
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Celkovou sílu působící na jednu částici vypočítáme dle zákona akce a reakce jako součet sil
pocházejících od všech ostatních částic v systému

𝑓
𝑖

=
𝑗=1, 𝑗≠𝑖

𝑁

∑ 𝑓
𝑗𝑖

=
𝑗=1, 𝑗≠𝑖

𝑁

∑ −
𝑑𝑈(𝑟

𝑗𝑖
)

𝑑𝑟
𝑗𝑖

(21)

Dle druhého Newtonova pohybového zákona vypočítáme ze síly působící na částici její
zrychlení

𝑎
𝑖

=
𝑓

𝑖

𝑚
𝑖

(22)

Zrychlení lze vyjádřit pomocí úpravy Taylorova rozvoje, čímž získáme vztah mezi
zrychlením a časovým krokem h, který používáme při numerické integraci pohybových
rovnic

𝑎
𝑖
(𝑡) =  

𝑟
𝑖
(𝑡−ℎ) − 2𝑟

𝑖
(𝑡) + 𝑟

𝑖
(𝑡+ℎ)

ℎ2  (23)

Po úpravě této rovnice získáme vztah která vyjadřuje polohu v čase jako funkci(𝑡 + ℎ)
polohy v časech t a t-h, který se nazývá Verletova metoda

Tato metoda je časově reverzibilní, čehož důsledkem je, že se během intergace zachovává
celková energie. Další výhodou této metody je, že je poměrně jednoduchá a při výpočtu
spotřebuje málo paměti.
Alternativou k Verletově metodě může být metoda leap-frog. Při integraci vycházíme z
polohy v čase a pomocí rychlosti v čase vypočítáme novou polohu v čase(𝑡 − ℎ) (𝑡 − ℎ

2 ) 𝑡

- viz rovnice (25). Polohu v čase na počátku simulace získáme pomocí generátoru(𝑡 − ℎ)

náhodných čísel a rychlost v čase získáme(𝑡 − ℎ
2 )

také pomocí generátoru náhodných čísel, avšak
vyššího řádu.

(25)𝑟(𝑡) =  𝑣(𝑡 − ℎ
2 )ℎ +  𝑟(𝑡 − ℎ)

Poté vypočítáme zrychlení kombinací rovnic (20) a
(22) a pomocí rovnice (26) vypočítáme rychlost v
poloze . Analogicky provádíme další kroky.(𝑡 + ℎ

2 )

Celé schéma je vyobrazeno na Obr. 1.1.

(26)𝑣(𝑡 + ℎ
2 ) =  𝑎(𝑡)ℎ +  𝑣(𝑡 − ℎ

2 )

Obr. 1.1: Schéma metody leap-frog
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1.3.2.2 Monte Carlo
Na rozdíl od molekulové dynamiky, Metoda Monte Carlo se používá na statistické
vzorkování konfiguračního prostoru pomocí náhodného generování konfigurací daného
systému.

Metropolisova metoda (preferenční vzorkování)

U této metody postupujeme tak, že náhodným způsobem měníme konfiguraci systému,
například změnou polohy jedné či více částic. Tuto (původní) konfiguraci budeme nazývat
starou konfigurací. Novou konfiguraci vygenerujeme pomocí tzv. pokusného pohybu, např.
výše zmiňovaná změna polohy částice. Pak vypočítáme změnu potenciální energie mezi
starou a novou konfigurací. Když energie systému klesne, změna konfigurace je vždy přijata.
Když energie systému stoupne, tak je změna přijata s pravděpodobností Boltzmannova
faktoru

𝑃
𝑎𝑐𝑐 

=  𝑚𝑖𝑛(1,  𝑒
−β(𝐸

𝑛𝑒𝑤
−𝐸

𝑜𝑙𝑑
)
) (27)

Pokud tedy energie systému klesne, spočítáme Boltzmannův faktor a poté vygenerujeme
náhodné číslo. Pokud náhodně vygenerované číslo je menší než hodnota Boltzmannova
faktoru, pak novou konfiguraci přijmeme. Pokud je ovšem náhodně vygenerované číslo
větší, než je Boltzmannův faktor, novou konfiguraci zamítneme a do série vzorků zapíšeme
opět stejnou (starou) konfiguraci.

Preferenční vzorkování (angl. importance sampling) se tato metoda nazývá proto, že pomocí
tohoto vzorkování se vzorky v sérii vyskytují s pravděpodobností, která odpovídá jejich
statistické váze. Díky tomu při analýze dat vygenerovaných touto metodou lze počítat
souborový průměr jako prostý aritmetický průměr přes získané vzorky.
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1.3.3 Počítačový model molekuly

1.3.3.1 Interakční potenciály
Vazebné interakce jsou aproximovány harmonickým potenciálem dle rovnice (28)

𝑈
ℎ
(𝑟) =  

𝑘
ℎ

2 (𝑟 − 𝑟
0
)2 (28)

kde představuje silovou konstantu (tuhost vazby), je vzdálenost atomů a je𝑘
ℎ

𝑟 𝑟
0

rovnovážná délka vazby. [4]

Z nevazebných krátkodosahových interakcí se uplatňuje Lennard-Jonesův potenciál

𝑈
𝐿𝐽

(𝑟) =  4ε[( σ
𝑟 )12 − ( σ

𝑟 )
6
] (29)

kde představuje vzdálenost mezi částicemi, vzdálenost, ve které je potenciál mezi𝑟 σ
částicemi nulový (vzdálenost, na kterou se mohou dvě částice k sobě přiblížit) a ε
představuje hloubku potenciálové jámy, což je vlastně měřítko síly interakce dvou daných
částic.

V případě dlouhodosahových nevazebných sil se uplatňují Coulombické (elektrostatické)
síly, reprezentovány potenciálem

𝑈
𝑐𝑜𝑢𝑙

 =  1
4πϵ

0
ϵ

𝑟

𝑞
𝑖
𝑞

𝑗

𝑟
𝑖𝑗

(30)

kde a jsou náboje částic i a j, je vzdálenost mezi náboji, je permitivita vakua a je𝑞
𝑖

𝑞
𝑗

𝑟
𝑖𝑗

ϵ
0

ϵ
𝑟

relativní permitivita prostředí.
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1.4 Výsledky z literatury
Molekulové simulace byly použity v článku Probing the Accuracy of Explicit Solvent Constant
pH Molecular Dynamics Simulations for Peptides.
V článku byly použity hodnoty pKa v simulaci pro histidin 6,54 a pro kyselinu glutamovou
4,08. Z důvodu použití jiných vstupních hodnot pKa v našich simulacích a v simulacích z
článku jsme v kapitole Porovnání našich simulací se simulací a experimentem z literatury
použili (v případě porovnávání se simulací z článku) závislost stupně ionizace na pH-pKa
(místo pH). U experimentu samotného již není hodnota pKa vstupním parametrem, tím
pádem jsme zde zvolili závislost stupně ionizace na pH.
Z literatury byla dostupná simulační data s chybovými úsečkami, experimentální data však
bez nich.
K článku ovšem nebyla dostupná data ve formě souboru s danými hodnotami - byly zde
pouze grafy. Z toho důvodu byl pro vykreslení dat využit software WebPlotDigitizer dostupný
na webové stránce https://apps.automeris.io/wpd/. Hodnoty získané pomocí této metody
jsou pouze přibližné - odhadovaná chyba při získávání těchto dat byla ±0,001.

Obr. 1.2: Závislost stupně ionizace postranních řetězců oligopeptidu nGEAHGc na pH -
simulační výsledky a NMR experimenty z publikace Dobrev et al. [1]
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Obr. 1.3: Závislost stupně ionizace postranních řetězců oligopeptidu nGHAEGc na pH -
simulační výsledky a NMR experimenty z publikace Dobrev et al. [1]

Obr. 1.4: Závislost stupně ionizace postranních řetězců oligopeptidu nGEAEGc na pH -
simulační výsledky a NMR experimenty z publikace Dobrev et al. [1]
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Obr. 1.5: Závislost stupně ionizace postranních řetězců oligopeptidu nGHAHGc na pH -
simulační výsledky a NMR experimenty z publikace Dobrev et al. [1]
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2 Metody
V této části se budeme věnovat konkrétním modelům a metodám použitých v naší práci.

2.1 Model peptidu
Obecně můžeme u simulací používat různé modely. Jedním z modelů je model jemnější
(atomistický), kdy je soustava složená z částic reprezentující jednotlivá atomová jádra a
elektrony.
Dalším z modelů je model hrubozrnný (angl. coarse-grained, neboli CG model), kdy je
makromolekula reprezentována vzájemně spojenými “efektivními” jednotkami. U CG modelu
získáme některé výpočty za výrazně kratší výpočetní čas, než u modelu atomistického.

Ze CG modelů v naší práci používáme tzv. one-bead (jednokuličkový) model a two-bead
(dvoukuličkový) model. V případě one-bead modelu je jedna aminokyselina reprezentována
jednou kuličkou. U two-bead modelu je jednou kuličkou reprezentována peptidová vazba
příslušné aminokyseliny a druhou kuličkou je reprezentován její postranní řetězec, který
může být ionizovatelný. [10]
Vzdálenost mezi jednotlivými náboji na peptidu je větší v případě two-bead modelu oproti
modelu one-bead (viz Obr. 2.1 a Obr. 2.2).

Obr. 2.1: One-bead model sekvence nGEAHGc - plně ionizovaný peptid

Obr. 2.2: Two-bead model sekvence nGEAHGc - plně ionizovaný peptid

Simulaci provádíme v tzv. simulačním boxu, jehož objem je odvozen od požadované

koncentrace peptidu, a jeho počtu𝑐
𝑝𝑒𝑝

=  1, 56 ✕ 10−4 𝑚𝑜𝑙/𝑙

𝑉 = 𝑛
𝑐 =

𝑁

𝑁
𝐴

𝑐
(31)

Délku hrany simulačního boxu vypočítáme z objemu simulačního boxu

𝐿 = 3 𝑉 (32)

V simulačním boxu se nachází jedna molekula oligopeptidu, která obsahuje čtyři

ionizovatelné skupiny. Dále se také v boxu nachází ionty monovalení soli, a , a ionty𝑁𝑎+ 𝐶𝑙−
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vzniklé disociací ionizovatelných skupin a disociací vody a . Počet iontů soli v boxu𝐻+ 𝑂𝐻−

se vypočítá z požadované koncentrace (iontové síly), , a z velikosti boxu.𝑐
𝑠

= 0, 001 𝑚𝑜𝑙/𝑙 

Simulovat se však dají pouze malé systémy z důvodu výpočetní náročnosti velkých systémů.
Pokud bychom však simulovali systém v boxu o délce , tak by částicím na okraji boxu𝐿
chyběli interakční partneři. Proto zduplikujeme simulační box do všech směrů od námi
simulovaného boxu - aplikujeme tzv. periodické okrajové podmínky (angl. periodic boundary
conditions - PBC). Tyto podmínky jsou pouhou aproximací, kdy chceme docílit podobného
chování našeho simulačního systému jako v makroskopických podmínkách. [8]

Pohybové rovnice v naší simulaci se integrují metodou Langevinovy dynamiky [15], která
zároveň funguje jako termostat. Abychom mohli simulovat výše uvedený systém pomocí
molekulové dynamiky, je třeba specifikovat interakce mezi jednotlivými částicemi, které
definují interakční potenciály.

Sterickou repulzi mezi částicemi v naší simulaci reprezentuje tzv.
Weeks-Chandler-Andersen (WCA) potenciál, který je modifikací Lennard-Jonesova
potenciálu se speciálně zvolenými parametry a [11] (viz také rovnice (29)).σ ε

Pro vzdálenosti je WCA potenciál nulový. Vazby v CG modelu jsou reprezentovány𝑟 > 𝑟
𝑐𝑢𝑡

harmonickým potenciálem dle rovnice (28). Elektrostatické interakce v naší simulaci jsou
reprezentovány Coulombovým potenciálem dle rovnice (30) a počítají se pomocí P3M
algoritmu pro Ewaldovu sumaci. Všechny simulace provádíme pomocí programu ESPResSo
[16].

2.2 Constant-pH soubor
Constant-pH soubor je Monte Carlo metoda navržená pro simulace acidobazických reakcí při
daném pH roztoku. [17] V této metodě sledujeme stupeň ionizace jednotlivých
ionizovatelných skupin. Pokud si označíme původní množství ionizovatelné skupiny , pak𝑁

0

platí pro slabou kyselinu rovnice

𝑁
0,𝐴

= 𝑁
𝐻𝐴

+ 𝑁
𝐴−

(34)
Pro slabou bázi platí rovnice

𝑁
0,𝐵

= 𝑁
𝐵

+ 𝑁
𝐵𝐻+

(35)
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Stupeň ionizace poté vypočítáme dle rovnic

α =
𝑁

𝐴−

𝑁
0,𝐴

α =
𝑁

𝐵𝐻+

𝑁
0,𝐵

(36)

(37)

Pokusný pohyb se realizuje jako změna ionizačního stavu (náboje) dané skupiny, a
současně vygenerování nebo odstranění H+ iontu ze simulačního boxu. Pravděpodobnost
přijetí pokusného pohybu je dána vztahem [17]

2.3 Zpracování výsledků
Přímým výsledkem simulace je časová řada hodnot, kterou dále statisticky zpracováváme,
abychom vypočítali střední hodnoty sledovaných fyzikálních veličin. Hodnoty, které po sobě
následují v této řadě jsou korelované (statisticky závislé), protože každá nová konfigurace se
získá malou změnou předchozí konfigurace. Takto si časová řada udržuje svou jistou
“paměť”. Dobu, po kterou si udržuje tuto paměť nazýváme korelační čas. Příklad časově
korelované řady je na Obr. 2.3.

Obr. 2.3: Příklad časově korelované řady - nalevo krátký časový úsek simulace (patrná jistá
korelace mezi po sobě následujícími hodnotami), napravo dlouhý časový úsek - mnohem

delší než autokorelační čas

Při simulaci obvykle začínáme z nějaké náhodné konfigurace systému a proto na začátku
simulace různé veličiny systému systematicky rostou či klesají než se ustálí kolem své
rovnovážné střední hodnoty. První část simulace, kde pozorujeme tyto systematické změny,
nazveme jako ekvilibrace. Zbylou část nazveme jako produkční čas simulace a tuto část
budeme dále zpracovávat. Ekvilibraci nezahrnujeme do statistického zpracování, protože by
zkreslovala souborový průměr a takto získané výsledky by závisely na počáteční konfiguraci.
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Pro odhad chyby průměru z produkčního času simulace vypočítáme souborový průměr a
výběrový rozptyl. Souborový průměr vypočítáme jako výběrový průměr dle rovnice (36),𝑥  
který můžeme použít jako odhad skutečné střední hodnoty v případě .〈𝑥〉 𝑛 → ∞

𝑥  =  1
𝑛

𝑖=1

𝑛

∑ 𝑥
𝑖

=  〈𝑥〉
(36)

Výběrový rozptyl vypočítáme dle rovnice (37).

σ
𝑥

𝑖

= 𝑖=1

𝑛

∑ (𝑥
𝑖
−𝑥)2

𝑛(𝑛−1)

(37)

Protože analyzujeme korelovaná data, potřebujeme k odhadu chyby taky odhad korelačního
času, který získáme použitím blokové metody. [12] Produkční čas rozdělíme na b souvislých
bloků, kde každý blok obsahuje k hodnot. Z každého bloku vypočítáme výběrový průměr 𝑥

𝑗
 

a výběrový rozptyl z těchto průměrů dle rovnice (38).

σ
𝑥
2 =  1

𝑏
𝑗=1

𝑏

∑ ( 𝑥
𝑗
 −  𝑥 )2 (38)

Pokud jsou bloky nekorelované, tak můžeme použít rovnici (39) pro výpočet statistické
chyby průměru

ϵ
𝑥

=
σ

𝑥
2

𝑏 =
σ

𝑥
2

𝑛
𝑒𝑓𝑓

(39)

kde symbolizuje efektivní počet nekorelovaných vzorků𝑛
𝑒𝑓𝑓

𝑛
𝑒𝑓𝑓

= 𝑏
σ

𝑥
𝑖

2

σ
𝑥
2

(40)

Dále vypočítáme již zmíněný korelační čas

Rovnice (39), (40) a (41) ovšem můžeme pro analýzu výsledků použít jen v případě, že
máme vzájemně nekorelované bloky. To zpětně ověříme tak, že vypočítáme počet
nekorelovaných vzorků a zkontrolujeme, že jsme získali minimálně 10 nekorelovaných
vzorků na blok. [9]
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3 Výsledky a diskuze

3.1 Studované peptidy
K našim simulacím jsme si vybrali peptidy viz Obr. 3.1-3.4. Tyto peptidy již byly studovány
pomocí jiného typu simulací a NMR experimentu v článku Probing the Accuracy of Explicit
Solvent Constant pH Molecular Dynamics Simulations for Peptides [1]. Domníváme se, že
autoři článku ke svým simulacím zvolili právě tyto oligopeptidy z důvodu jejich rozmanitosti,
co se týče bazických a kyselých skupin. V případě sekvence nGEAEGc zvolili pouze kyselé
postranní řetězce, v případě nGHAHGc zvolili pouze postranní řetězce bazické a v
případech nGEAHGc a nGHAEGc zvolili kombinaci kyselých a bazických postranních
řetězců na různých pozicích v sekvenci.

Obr. 3.1: Vzorec oligopeptidu nGEAEGc Obr. 3.2: Vzorec oligopeptidu nGEAHGc

Obr. 3.3: Vzorec oligopeptidu nGHAEGc Obr. 3.4: Vzorec oligopeptidu nGHAHGc
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3.2 Ideální ionizace postranních řetězců aminokyselin
Obr. 3.5 znázorňuje ideální křivku závislosti stupně ionizace postranních řetězců na pH pro
aminokyseliny histidin (His) a kyselinu glutamovou (Glu).
Histidin je aminokyselina s bazickou skupinou na postranním řetězci. Tím pádem při nízkém
pH má vysoký stupeň ionizace a při zvyšujícím se pH stupeň ionizace klesá. Vzhledem k
tomu, že hodnota pKa pro postranní řetězec histidinu je 6,00, tak při pH rovno této hodnotě
je stupeň ionizace roven 0,5, tedy právě 50 % celkového množství histidinu je v ionizované
formě a 50 % je ve formě deionizované.
Kyselina glutamová je naopak aminokyselina s kyselou skupinou na postranním řetězci a tím
pádem při nízkém pH je stupeň ionizace nízký a u vysokého pH naopak.

Obr. 3.5: Závislost stupně ionizace postranních řetězců glutamové kyseliny a histidinu na pH
- ideální chování
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3.3 Výsledky našich simulací

3.3.1 Celkový náboj peptidu

U sekvencí nGEAHGc a nGHAEGc, viz Obr. 3.6 a 3.7, pozorujeme izoelektrický bod zjištěný
z našich simulací prakticky shodný izoelektrickému bodu vypočteného z hodnot pKa
postranních řetězců jednotlivých sekvencí.

Obecně z Obr. 3.6-3.9 pozorujeme celkový náboj na peptidu dle našich simulací při kladné
hodnotě nižší než za ideálních podmínek a při záporné hodnotě vyšší než za ideálních
podmínek. Jinak řečeno je hodnota celkového náboje na peptidu vždy blíž k nule než dle
ideální křivky.

Obr. 3.6: Závislost celkového náboje peptidu na pH pro sekvenci nGEAHGc - výsledky
našich simulací s použitím různých modelů. Spojitá křivka zobrazující ideální chování dle

Henderson-Hasselbalchovy rovnice.
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Obr. 3.7: Závislost celkového náboje peptidu na pH pro sekvenci nGHAEGc - výsledky
našich simulací s použitím různých modelů. Spojitá křivka zobrazující ideální chování dle

Henderson-Hasselbalchovy rovnice.

Obr. 3.8: Závislost celkového náboje peptidu na pH pro sekvenci nGEAEGc - výsledky
našich simulací s použitím různých modelů. Spojitá křivka zobrazující ideální chování dle

Henderson-Hasselbalchovy rovnice.
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Obr. 3.9: Závislost celkového náboje peptidu na pH pro sekvenci nGHAHGc - výsledky
našich simulací s použitím různých modelů. Spojitá křivka zobrazující ideální chování dle

Henderson-Hasselbalchovy rovnice.
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3.3.2 Stupeň ionizace jednotlivých postranních řetězců aminokyselin
Můžeme si všimnout, že stupeň ionizace, který nám vyšel ze simulací pro sekvenci
nGEAHGc má při daném pH vyšší hodnotu než stupeň ionizace za ideálních podmínek (viz
Obr. 3.10). Tento jev pozorujeme z několika důvodů. N-konec má pKa 8,0 a c-konec 3,6,
takže obě tyto skupiny jsou na širokém rozmezí pH nabité (na celé škále od pH 1 do 9 je
alespoň jedna nabitá) a tudíž podporují ionizaci postranních řetěců kyseliny glutamové a
histidinu, protože na plně nabitém oligopeptidu máme střídající se kladné a záporné náboje
a tak např. kladný náboj na n-konci podpoří disociaci vodíku na kyselině glutamové a tím
pádem i celkově zvyšuje stupeň ionizace na oligopeptidu. Ideální křivka tyto elektrostatické
interakce zanedbává, takže je zde stupeň ionizace nižší.
Na Obr. 3.11 platí stejná pravidla jako u Obr. 3.10. Avšak zde, v sekvenci nGHAEGc, se
náboje na plně nabitém oligopeptidu nestřídají (pozorujeme zde vedle sebe dva kladné
náboje, vedle kterých jsou dva náboje záporné), tudíž ionizace na jednotlivých postranních
řetězcích u histidinu a kyseliny glutamové není podporována tolik jako v předchozím
případě. Ovšem skutečnost, že oba konce řetězce jsou na široké škále pH oba nabité, platí
také, takže podpora ionizace postranních skupin zde je, ovšem ne tak velká.
Na Obr. 3.12 vidíme, že v sekvenci nGEAEGc stupeň ionizace pro kyselinu glutamovou E2
je dle simulací vyšší než za ideálních podmínek a stupeň ionizace E4 je naopak dle simulací
nižší. Kyselina glutamová E2 je totiž umístěná vedle kladného náboje na n-konci a ten
podporuje ionizaci daného postranního řetězce. Oproti tomu kyselina glutamová E4 se
nachází mezi dvěma zápornými náboji a tím pádem má nižší tendenci se ionizovat - stupeň
ionizace této skupiny bude nižší než za ideálních podmínek. Vysvětlení Obr. 3.13 je
analogické jako u Obr. 3.12, ovšem zde máme dva bazické postranní řetězce a tři kladné
náboje vedle sebe, vedle kterých je jeden náboj záporný.
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Obr. 3.10: Závislost stupně ionizace postranních řetězců oligopeptidu nGEAHGc na pH -
výsledky našich simulací s použitím různých modelů. Spojité křivky zobrazující ideální

chování dle Henderson-Hasselbalchovy rovnice (8).

Obr. 3.11: Závislost stupně ionizace postranních řetězců oligopeptidu nGHAEGc na pH -
výsledky našich simulací s použitím různých modelů. Spojité křivky zobrazující ideální

chování dle Henderson-Hasselbalchovy rovnice (8).
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Obr. 3.12: Závislost stupně ionizace postranních řetězců oligopeptidu nGEAEGc na pH -
výsledky našich simulací s použitím různých modelů. Spojité křivky zobrazující ideální

chování dle Henderson-Hasselbalchovy rovnice (8).

Obr. 3.13: Závislost stupně ionizace postranních řetězců oligopeptidu nGHAHGc na pH -
výsledky našich simulací s použitím různých modelů. Spojité křivky zobrazující ideální

chování dle Henderson-Hasselbalchovy rovnice (8).
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Naše výsledky pro one-bead model v rámci odhadované chyby vykazují mírně větší
odchylku od ideálního chování než stejné výsledky pro two-bead model. Tento rozdíl je
výrazný u ionizovatelných skupin, které sousedí se dvěma kyselými nebo bazickými
skupinami. Konkrétně se jedná o E2 a H4 v nGEAHGc (viz Obr. 3.10), E4 v nGEAEGc (viz
Obr. 3.12) a H2 v nGHAHGc (viz Obr. 3.13). Větší odchylku u one-bead modelu od ideálního
chování pozorujeme z toho důvodu, že zde máme kratší vzdálenosti mezi jednotlivými
ionizovatelnými skupinami a tudíž náboj na jedné aminokyselině podporuje ionizaci na
sousední aminokyselině. V případě two-bead modelu se jednotlivé ionizovatelné skupiny
mohou k sobě přiblížit, avšak na menší vzdálenost než je tomu u modelu one-bead, tím
pádem odchylky od ideálního chování nejsou tak velké (viz Obr. 2.1 a Obr. 2.2).
Naopak, u skupin, které sousedí s jednou kyselou a jednou bazickou skupinou, není téměř
žádný rozdíl mezi one-bead a two-bead modelem. Konkrétně se jedná o H2 a E4 v
nGHAEGc (viz Obr. 3.11), E2 v nGEAEGc (viz Obr. 3.12) a H4 v nGHAHGc (viz Obr. 3.13).
Má prvotní hypotéza byla taková, že by se u one-bead modelu měl stupeň ionizace snížit pro
ionizovatelnou skupinu lokalizovanou vedle skupiny se stejným nábojem z důvodu silného
odpuzování dvou stejných nábojů vedle sebe (například pro postranní řetězec E4 v sekvenci
nGHAEGc - viz Obr. 3.14).

Obr. 3.14: Schéma ionizace kyseliny glutamové E4 v sekvenci nGHAEGc - lineární
konformace

Po prostudování simulačních a experimentálních výsledků se ukázalo, že výše uvedená
hypotéza neodpovídá pozorovaným odchylkám. Je proto potřeba vytvořit alternativní
hypotézu, která vezme v potaz možnosti konformační změny (viz Obr. 3.15), kdy dochází ke
stabilizaci záporného náboje kladným nábojem z n-konce peptidu. Tato nová hypotéza je v
souladu s našimi výsledky one-bead modelu, které ukazují zvýšení stupně ionizace.

Obr. 3.15: Schéma ionizace kyseliny glutamové E4 v sekvenci nGHAEGc - konformace
“hairpin”
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3.4 Srovnání s literaturou

3.4.1 Porovnání našich simulací se simulací a experimentem z literatury
Z důvodu použití jiných vstupních hodnot pKa v našich simulacích a v simulacích z článku
[1] srovnáváme jednotlivé simulace pomocí závislosti stupně ionizace na pH-pKa (místo pH).
U experimentu samotného již není hodnota pKa vstupním parametrem, tím pádem jsme zde
zvolili závislost stupně ionizace na pH.

Výsledky našich simulací pro sekvenci nGEAHGc se v rámci odhadované statistické chyby
shodují s experimentálními i simulačními výsledky z literatury [1] pro glutamovou kyselinu E2
(viz Obr. 3.16 a Obr. 3.17). Pro histidin H4 se naše výsledky shodují s experimenty (viz Obr.
3.19), ale systematicky se odchylují od simulačních výsledků z výše zmiňované publikace
(viz Obr. 3.18).
V případě sekvence nGHAEGc se výsledky našich simulací v rámci odhadované chyby
shodují s experimentálními výsledky z literatury [1] pro histidin H2 a kyselinu glutamovou E4
(viz Obr. 3.21 a Obr. 3.23). Výsledky simulace z literatury [1] pro kyselinu glutamovou E4
vykazují částečně náhodné odchylky od našich simulačních výsledků a částečně se v rámci
odhadované chyby shodují (viz Obr. 3.22). Simulační výsledky z literatury [1] se
systematicky odchylují od našich simulačních výsledků pro histidin H2 (viz Obr. 3.22). Je
také zajímavé, že v tomto případě (Obr. 3.22) dle simulačních výsledků z literatury [1] je
stupeň ionizace nižší než za ideálních podmínek, kdežto naše simulační výsledky vyobrazují
vyšší stupeň ionizace než ideální křivka.
Výsledky našich simulací pro sekvenci nGEAEGc se v rámci chyby shodují se simulačními
výsledky z literatury [1] pro kyselinu glutamovou E2 a E4 (viz Obr. 3.24 a Obr. 3.26) a s
experimentálními výsledky z téže literatury pro kyselinu glutamovou E2 (viz Obr. 3.25). Pro
kyselinu glutamovou E4 se naše výsledky systematicky odchylují od experimentálních
výsledků z literatury [1] (viz Obr. 3.27).
V případě sekvence nGHAHGc se shodují naše simulační výsledky v rámci odhadované
chyby se simulačními výsledky z literatury [1] pro histidin H2 a H4 (viz Obr. 3.28 a Obr. 3.30).
U experimentálních výsledků [1] pozorujeme výrazné odchylky od našich simulačních
výsledků (viz Obr. 3.29 a 3.31). Tyto výrazné odchylky sledujeme opět u postranních řetězců
histidinu H2 a H4. Experimenty však ukazují, že ionizace obou histidinů (H2 a H4) je
posunuta na opačnou stranu ideální křivky než předpovídají obě simulace.

Obecně je většina odchylek pozorována u histidinu, aminokyseliny s bazickou skupinou na
postranním řetězci. Tyto odchylky by mohly souviset s aromatickými vlastnostmi imidazolu v
postranním řetězci histidinu. Nenabitý cyklus imidazolu je velmi bohatý na elektrony, které
jsou delokalizovány pod a nad tímto cyklem. Tím pádem po disociaci histidinu se imidazol,
navázaný na oligopeptidu, orientuje v prostoru jistým způsobem a tím pádem výrazně
snižuje celkovou energii. Nabitý imidazol má také aromatické vlastnosti, ovšem nižší než
imidazol nenabitý. Tento jev je v našich molekulových simulacích naprosto zanedbán.

Možným zdrojem odchylek také může být nekonzistence vstupních hodnot pKa pro různé
modely. Literatura v tomto není jednotná a různé zdroje doporučují odlišné hodnoty pKa pro
jednotlivé aminokyseliny.
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Obr. 3.16: Závislost stupně ionizace postranního řetězce E2 oligopeptidu nGEAHGc na pH -
srovnání našich výsledků pro různé modely se simulacemi z publikace [1]. Spojitá křivka

zobrazující ideální chování dle Henderson-Hasselbalchovy rovnice (8).

Obr. 3.17: Závislost stupně ionizace postranního řetězce E2 oligopeptidu nGEAHGc na pH -
srovnání našich výsledků pro různé modely s experimentem z publikace [1]. Spojitá křivka

zobrazující ideální chování dle Henderson-Hasselbalchovy rovnice (8).
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Obr. 3.18: Závislost stupně ionizace postranního řetězce H4 oligopeptidu nGEAHGc na pH -
srovnání našich výsledků pro různé modely se simulacemi z publikace [1]. Spojitá křivka

zobrazující ideální chování dle Henderson-Hasselbalchovy rovnice (8).

Obr. 3.19: Závislost stupně ionizace postranního řetězce H4 oligopeptidu nGEAHGc na pH -
srovnání našich výsledků pro různé modely s experimentem z publikace [1]. Spojitá křivka

zobrazující ideální chování dle Henderson-Hasselbalchovy rovnice (8).
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Obr. 3.20: Závislost stupně ionizace postranního řetězce H2 oligopeptidu nGHAEGc na pH -
srovnání našich výsledků pro různé modely se simulacemi z publikace [1]. Spojitá křivka

zobrazující ideální chování dle Henderson-Hasselbalchovy rovnice (8).

Obr. 3.21: Závislost stupně ionizace postranního řetězce H2 oligopeptidu nGHAEGc na pH -
srovnání našich výsledků pro různé modely s experimentem z publikace [1]. Spojitá křivka

zobrazující ideální chování dle Henderson-Hasselbalchovy rovnice (8).
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Obr. 3.22: Závislost stupně ionizace postranního řetězce E4 oligopeptidu nGHAEGc na pH -
srovnání našich výsledků pro různé modely se simulacemi z publikace [1]. Spojitá křivka

zobrazující ideální chování dle Henderson-Hasselbalchovy rovnice (8).

Obr. 3.23: Závislost stupně ionizace postranního řetězce E4 oligopeptidu nGHAEGc na pH -
srovnání našich výsledků pro různé modely s experimentem z publikace [1]. Spojitá křivka

zobrazující ideální chování dle Henderson-Hasselbalchovy rovnice (8).
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Obr. 3.24: Závislost stupně ionizace postranního řetězce E2 oligopeptidu nGEAEGc na pH -
srovnání našich výsledků pro různé modely se simulacemi z publikace [1]. Spojitá křivka

zobrazující ideální chování dle Henderson-Hasselbalchovy rovnice (8).

Obr. 3.25: Závislost stupně ionizace postranního řetězce E2 oligopeptidu nGEAEGc na pH -
srovnání našich výsledků pro různé modely s experimentem z publikace [1]. Spojitá křivka

zobrazující ideální chování dle Henderson-Hasselbalchovy rovnice (8).
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4 Závěr a výhled do budoucna
Celkově se dá říct, že výsledky našich simulací se ve většině případů v rámci chyby shodují
s výsledky experimentu z literatury [1]. Výraznější odchylky jsme pozorovali u histidinu H2 a
H4 v sekvenci nGHAHGc. Nicméně u té samé sekvence se naše výsledky shodovali se
simulačními výsledky z literatury. Lze předpokládat, že tato odchylka je způsobena jevy
zanedbanými v obou použitých modelech. Příčiny těchto odchylek budou předmětem
dalšího výzkumu po odevzdání této práce.

Po srovnání všech našich výsledků s výsledky z literatury jsme došli k závěru, že naše
simulace pomocí two-bead modelu poskytují v rámci odhadované chyby stejně spolehlivé
výsledky jako simulace pomocí atomistického modelu [1]. Nicméně, výpočetní náročnost
two-bead modelu je mnohokrát nižší než u atomistického modelu. Ještě jednodušší
one-bead model vykazuje systematicky větší odchylku od ideálního chování než two-bead
model a také větší odchylku od experimentálních dat. Lze tedy konstatovat, že two-bead
model představuje vhodné zjednodušení predikci acidobazického chování krátkých peptidů s
různými kombinacemi kyselých a bazických skupin. Naopak one-bead model poskytuje
méně přesnou predikci, která je ještě stále v dobré shodě s přesnějšími simulačními modely
i s NMR experimenty.

Po odevzdání této práce plánujeme naše simulační výsledky porovnat s dalšími modely,
například s velmi rychlou metodou pepKalc dostupnou na internetu [14]. Předběžné výsledky
tohoto srovnání naznačují, že pepKalc předpovídá menší odchylku od ideálního chování než
naše simulace (viz Obr. 4.1-4.4). Nicméně nesmíme opomenout, že kalkulačka pepKalc
používá jiné vstupní hodnoty pKa, než jsme použili my. Obecně volba vhodných pKa je
slabým místem všech modelů. Různé zdroje z literatury doporučují různé vstupní hodnoty.
[1] [13] [18] Proto se také chceme v následující práci zaměřit na vliv vstupních hodnot pKa
na celkovou shodou mezi simulacemi a experimenty.
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Obr. 4.3: Závislost celkového náboje peptidu na pH pro sekvenci nGEAHGc - výsledky
našich simulací s použitím různých modelů a výsledky pepKalc. Spojitá křivka zobrazující

ideální chování dle Henderson-Hasselbalchovy rovnice.

Obr. 4.4: Závislost celkového náboje peptidu na pH pro sekvenci nGHAEGc - výsledky
našich simulací s použitím různých modelů a výsledky pepKalc. Spojitá křivka zobrazující

ideální chování dle Henderson-Hasselbalchovy rovnice.
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