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APLICATIONS OF THE POISSON-BOLTZMANN EQUATION TO THE CALCULATION OF pH-DEPENDENT PROPERTIES
IN PROTEINS. The ability of biomolecules to catalyze chemical reactions is due chiefly to their sensitivity to variations of the
pH in the surrounding environment. The reason for this is that they are made up of chemical groups whose ionization states are
modulated by pH changes that are of the order of 0.4 units. The determination of the protonation states of such chemical groups
as a function of conformation of the biomolecule and the pH of the environment can be useful in the elucidation of important
biological processes from enzymatic catalysis to protein folding and molecular recognition. In the past 15 years, the theory of
Poisson-Boltzmann has been successfully used to estimate the pK

a
 of ionizable sites in proteins yielding results, which may

differ by 0.1 unit from the experimental values. In this study, we review the theory of Poisson-Boltzmann under the perspective
of its application to the calculation of pK

a
 in proteins.
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INTRODUÇÃO

O pH é uma propriedade físico-química essencial para a viabili-
dade de sistemas biológicos, e inúmeras doenças estão associadas
com variações do pH sanguíneo em apenas 0,5 unidade do valor
fisiológico 7,4. Os efeitos nocivos resultantes destas variações não
são causados pela ação química de íons H

3
O+ ou OH¯ no sangue. Se

assim fosse, um pH sanguíneo de 6,8 não seria fatal visto que uma
variação tão pequena de pH não resulta em troca significante de
prótons entre biomoléculas e ambiente. Uma explicação mais corre-
ta para este fato seria a influência do pH sobre a estabilidade e
reatividade de biomoléculas, dado que alterações do pH correspon-
dentes a uma energia térmica RT são fatais para seres humanos. Con-
siderando-se que ∆∆G = ∆pH(RT/log e) = ∆pH(RT/0,43), uma vari-
ação do pH em 0,4 unidades é crítica para sistemas biológicos1. E de
fato, este valor define perfeitamente o intervalo no qual alterações
do pH sanguíneo são toleradas por seres humanos.

As moléculas biológicas são particularmente sensíveis a varia-
ções de pH porque são constituídas por diversos grupos químicos
que ionizam em pH aproximadamente igual a 7,0. Por exemplo, uma
dada proteína pode muito bem ser estável em pH 5,0 ou 9,0 desde
que histidinas, cisteínas e grupos aminos N-terminais estejam au-
sentes. O motivo pelo qual a Seleção Natural escolheu biomoléculas
tão sensíveis a variações de pH está, em parte, relacionado com a
importância de reações de transferência de prótons em catálise
enzimática. A condição para que um grupo químico participe efici-
entemente em uma reação de transferência de prótons é que o mes-
mo seja apto a doar ou receber prótons. Adicionalmente, este grupo
químico deve ser capaz de retornar prontamente ao estado de ionização
anterior à transferência de prótons, regenerando assim o estado

enzimático ativo. Para que um grupo químico preencha estes requi-
sitos, o mesmo deve possuir um pK

a
 aproximadamente igual ao pH

do ambiente. Conseqüentemente, catálise enzimática é necessaria-
mente sensível às variações do pH.

A dependência entre a estrutura e a função de biomoléculas com
relação ao pH é um desafio importante à compreensão e manipula-
ção de propriedades biomoleculares. Em proteínas, a variação de pH
é de origem predominantemente eletrostática2. Assim, a determina-
ção de cargas fracionárias de grupos químicos em função de propri-
edades como conformação e pH do ambiente seria de enorme valor
para a elucidação de inúmeros processos biológicos. Como exemplo
podemos citar, além dos mecanismos de catálise enzimática, o
enovelamento de proteínas e o reconhecimento molecular. Diversos
resíduos constituintes da estrutura nativa de proteínas apresentam
um comportamento de ionização diferente daquele quando isolados
em solução, devido à influência do ambiente eletrostático da proteí-
na sobre o grupo ionizável.

A grande maioria dos aminoácidos que constituem uma proteína
interage através de forças de longo alcance, essencialmente de natu-
reza eletrostática. Os campos elétricos gerados por proteínas esten-
dem-se a uma distância de 10-15 Å, dependendo de condições de
temperatura, solvente e carga elétrica da proteína (a maiores distân-
cias, as flutuações térmicas aleatórias do solvente predominam so-
bre qualquer efeito que o campo elétrico da proteína possa exercer).
Desta forma, para entender as forças de atração-repulsão entre
biomoléculas é necessário compreender as leis eletrostáticas que re-
gem as interações intermoleculares. Os fundamentos da física
eletrostática são bem estabelecidos e podem ser expressos concisa-
mente por equações relativamente simples. Contudo, a aparente
simplicidade destas equações esconde algumas dificuldades
conceituais e numéricas da aplicação das mesmas ao estudo de siste-
mas complexos. Este é um problema relevante devido à vasta quan-
tidade de estruturas tridimensionais de biomoléculas disponíveis re-
centemente.
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Este artigo apresenta uma introdução ao uso da equação de
Poisson-Boltzmann na determinação de estados de protonação em
proteínas. Antes de prosseguir, é importante lembrar que como qual-
quer modelo teórico, o modelo de Poisson-Boltzmann é uma simpli-
ficação da realidade e envolve o uso de várias aproximações. Assim,
a aplicação da equação de Poisson-Boltzmann ao calculo pK

a
 em

proteínas pressupõe as seguintes premissas como verdadeiras: i) as
contribuições eletrostáticas e não-eletrostáticas em um dado proces-
so químico podem ser calculadas separadamente, ii) princípios
macroscópicos podem ser aplicados ao nível molecular. Aqui, assu-
me-se que a diferença entre o comportamento de protonação de um
dado grupo químico em solução, para o qual a constante de ionização
é conhecida, e do mesmo grupo químico no ambiente protéico, é de
natureza puramente eletrostática. O cálculo das respectivas energias
livres eletrostáticas é obtido através da solução da equação de Poisson-
Boltzmann pelo uso do método das diferenças finitas3. O enfoque do
artigo é limitado aos modelos que tratam o soluto e o solvente como
meios dielétricos contínuos. Desta forma, métodos baseados em si-
mulações microscópicas, os quais são importantes para o estudo de
moléculas orgânicas pequenas, não são abordados nesta revisão, mas
uma literatura extensiva está disponível na área4.

TEORIA

A equação de Poisson-Boltzmann

O cálculo de energias eletrostáticas entre grupos químicos em
uma proteína pode ser obtido através da equação de Poisson-
Boltzmann linearizada. Para isto é necessária a determinação dos
potenciais eletrostáticos associados com uma determinada distribui-
ção de cargas. Uma descrição clássica destes potenciais é dada pela
equação de Poisson, que mostra como varia a densidade de carga ρ
da atmosfera iônica com a distância do íon na posição r. Se a distri-
buição de cargas tivesse simetria esférica, a equação de Poisson to-
maria a forma:

(1a)

No caso mais geral, a equação de Poisson pode ser escrita:

(1b)

A equação de Poisson permite relacionar a variação espacial do
potencial φ na posição r com a distribuição da densidade de carga ρ
em um meio de constante dielétrica ε. O operador ∇ (nabla) no sis-
tema de coordenadas cartesianas tem a forma (∂/∂x, ∂/∂y, ∂/∂z). No
contexto de um sistema biológico composto por cargas imersas em
meio aquoso contendo eletrólitos, a carga parcial de cada átomo na
molécula pode ser descrita como cargas fixas ρf, enquanto que as
cargas dos eletrólitos dissolvidos no solvente podem ser descritas
como cargas móveis, cuja densidade é determinada pela distribuição
de Boltzmann:

(2)

onde n
i
 é a densidade de íons do tipo i por unidade de volume em

uma dada região do espaço; n0
i
 a densidade de íons do tipo i por

unidade de volume em todo o espaço amostrado; q
i
 a carga corres-

pondente a cada íon; φ o potencial eletrostático em uma dada região
do espaço; κ

B
 a constante de Boltzmann e T a temperatura absoluta.

Assim, a Equação (1) pode ser modificada na chamada equação de

Poisson-Boltzmannn:

(3)

onde λ é igual a 1 em regiões acessíveis aos íons móveis e 0 nas
demais regiões. O efeito da força iônica do meio é tratado através da
teoria de Debye-Hückel, a qual permite a aplicação da equação de
Poisson-Boltzmannn a sistemas que podem ser adequadamente re-
presentados como um conjunto de cargas em um meio de constante
dielétrica uniforme e de baixa força iônica. Em tais condições é pos-
sível tratar linearmente a distribuição de cargas móveis representada
pelo termo exponencial na Equação (3):

(4)

(5)

onde κ é a constante de Debye-Hückel ou blindagem iônica do meio;
e a carga eletrônica; N

a
 o número de Avogadro e I a força iônica. As

variáveis Φ, ε, κ e ρ são funções do vetor posição r. A forma da
interface dielétrica e a exclusão de íons contidos no interior da pro-
teína são introduzidos no cálculo através da dependência das cons-
tantes ε e κ do vetor r. Em condições onde κ = 0, íons estão ausentes
e a Equação (4) pode ser reduzida à equação de Poisson. Devido à
diferença de polarizabilidade da água e do interior da proteína, duas
constantes dielétricas – ε e ε

p
 – são requeridas para representar

realistamente o sistema.

Propriedades dielétricas

O tratamento de biomoléculas em meio contínuo é baseado nos
modelos desenvolvidos por Born5, Onsager6 e Tanford e Kirkwood7,
nos quais o soluto é descrito como uma cavidade de baixa constante
dielétrica e imerso em um meio de constante dielétrica ε=78. Nesta
aproximação, a proteína e o composto modelo são representados como
um objeto rígido de constante dielétrica ε

p
=4-6. Ambas moléculas

são compostas por sítios i, cuja protonação-deprotonação é repre-
sentada pela adição-subtração de uma carga unitária pontual (“single-
site model”), e por sítios j, que representam cargas permanentes na
molécula. A interface entre soluto-solvente é definida pelo contorno
resultante do movimento de um átomo de raio definido ao longo da
superfície de van der Waals dos átomos constituintes da proteína ou
do composto modelo.

Um aspecto fundamental para o uso apropriado de modelos de
meio contínuo é a representação adequada de diferentes ambientes
dielétricos através da definição de constantes dielétricas. Para isto, a
resposta do ambiente ao campo elétrico gerado pela proteína ou pelo
composto modelo deve ser considerada. Esta resposta pode ser divi-
dida em três fenômenos físicos que resultam em um escalonamento
de cargas atômicas: i) redistribuição de cargas, ii) polarizabilidade
eletrônica e iii) reorientação de dipolos permanentes (moléculas po-
lares).

Quanto a redistribuição de cargas na aproximação de campo-mé-
dio, os íons não são tratados explicitamente. Ao invés disto, assume-se
que o potencial químico de cada íon seja uniforme ao longo da solu-
ção. Em um meio de constante dielétrica uniforme e baixa força iônica,
a redistribuição de cargas pode ser descrita apropriadamente pelo ter-
mo de Debye-Hückel na equação de Poisson-Boltzmannn (Equação
4). Um tratamento mais sofisticado da mobilidade iônica ao redor da
proteína ou do composto modelo é possível através do uso de simula-
ções do tipo Monte Carlo8-10, onde efeitos de correlação e do tamanho
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finito dos íons são considerados. Contudo, resultados similares po-
dem ser obtidos com os dois métodos, Monte Carlo e Poisson-
Boltzmann, para a distribuição de íons univalentes e de tamanho redu-
zido11. Nos casos de íons divalentes, a equação de Poisson-Boltzman
apresenta um desempenho quantitativo mais fraco, embora qualitati-
vamente tais resultados permanecem válidos11.

O segundo efeito, a polarizabilidade eletrônica é o resultado da
reorientação da nuvem eletrônica ao redor do núcleo atômico, quan-
do em presença de um campo elétrico. Em líquidos orgânicos, este
processo freqüentemente resulta em constantes dielétricas de 1,5-2.
Devido à energia eletrostática e constante dielétrica serem grandezas
inversamente proporcionais, e fazendo ε=2, um soluto imerso em
um líquido orgânico apolar apresenta uma energia eletrostática que
corresponde à metade da energia do mesmo soluto no vácuo. Por
este ser um problema de múltiplos-corpos, a modelagem do mesmo
é complexa e computacionalmente dispendiosa. Como conseqüên-
cia, a maioria dos campos de força empregados em simulações do
tipo mecânica e dinâmica molecular não incluem explicitamente os
efeitos resultantes de polarização eletrônica12. Várias alternativas para
o tratamento de polarizabilidade eletrônica em meios contínuos es-
tão disponíveis, e estes modelos foram revisados extensivamente por
Sharp e Honig13. O modelo dielétrico uniforme é comumente acoplado
ao uso da equação de Poisson-Boltzmann, e os efeitos resultantes de
polarizabilidade eletrônica podem ser incorporados ao valor da cons-
tante dielétrica, definindo um dado ambiente eletrostático. Este mo-
delo assume que cargas e dipolos constituindo o sistema interagem
entre si como se estivessem imersos em ambiente de constante dielé-
trica 2. Uma questão relevante é a validade do uso de um parâmetro
único e invariável para descrever uma região constituída por inúme-
ros e diversos tipos de átomos. Os argumentos em favor do modelo
dielétrico uniforme – comumente usado pelo modelo de Poisson-
Boltzmann - são baseados em resultados experimentais. Primeira-
mente, a constante dielétrica de alta freqüência característica de lí-
quidos orgânicos varia muito pouco com relação à identidade da
molécula de solvente. Em segundo lugar, modelos mais sofisticados,
nos quais constantes dielétricas de diferentes grupos químicos seri-
am considerados, requerem a disponibilidade de valores experimen-
tais de polarizabilidades para um número largo de átomos em dife-
rentes moléculas. Por outro lado, o modelo dielétrico uniforme re-
quer apenas o conhecimento da quantidade experimental ε (disponí-
vel para inúmeros solventes orgânicos) para representar a polariza-
bilidade eletrônica em sistemas tão complexos como proteínas.

As propriedades dielétricas de líquidos polares resultam da re-
orientação de dipolos permanentes em um campo elétrico. Para um
sistema composto por uma proteína imersa em meio aquoso é neces-
sário considerar os dipolos permanentes correspondentes ao soluto e
ao solvente. Assim, a simulação destes sistemas exige a representa-
ção dos dipolos permanentes da macromolécula e do solvente atra-
vés do uso de duas constantes dielétricas. O estudo experimental de
propriedades dielétricas de biomoléculas é extremamente difícil e,
conseqüentemente, a validação de diferentes métodos teóricos tor-
na-se inacessível13. Diferentes valores de constante dielétrica são uti-
lizados em estudos teóricos de proteínas. Estes valores são obtidos
através da aplicação direta de equações, tais como a equação de
Coulomb14,15, o modelo de Tanford-Kirkwood7,16, a equação de
Poisson-Boltzmann3,17, ou através de teoria dielétrica de Kirkwood-
Frölich18-21. Estes estudos sugerem que a constante dielétrica de pro-
teínas ε

p
 possuem valores médio em torno de 4-6.

Idealmente, constantes dielétricas são utilizadas como forma de
reproduzir aspectos do sistema que não são tratados explicitamente.
No caso de modelos contínuos, ε

p
 sumariza as contribuições devidas

a efeitos de polarizabilidade eletrônica, reorientação de dipolos e
aspectos estruturais que não são inclusos explicitamente na repre-

sentação estrutural da proteína ou interface proteína-solvente. Estes
aspectos estruturais incluem rearranjos relacionados com a redistri-
buição de cargas no interior e na superfície da proteína, bem como
flutuações do sistema em um dado estado de carga. A comparação
entre diferentes valores de ε

p
 indica que a escolha de ε

p
=20 resulta

em valores de pK
a
 mais próximos aos valores determinados experi-

mentalmente22-24. Numa situação ideal, rearranjos estruturais estari-
am acoplados a mudanças no campo elétrico de modo que interações
entre grupos carregados são otimizadas; uma constante dielétrica alta
compensa a ausência de flexibilidade estrutural inerente ao modelo.
Assim, na ausência de modelos mais detalhados, a constante dielétrica
pode ser considerada como um parâmetro ajustável e definido atra-
vés da comparação entre resultados teóricos e experimentais25,26.

Desenvolvimento do modelo eletrostático para o cálculo de pK
a

em proteínas: uma perspectiva histórica

A primeira aplicação do modelo de meio contínuo ao cálculo de
pK

a
s em biomoléculas foi realizada em 1924 por Lindestrøm-Lang27.

O chamado “smeared-charge model” trata a proteína como um íon
de Born gigantesco, com a carga líquida de todos os grupos ionizáveis
espalhada ao longo da superfície da esfera. Em 1957, Tanford e
Kirkwood7 introduziram modificações ao modelo através do trata-
mento dos grupos ionizáveis como cargas discretas em posições ar-
bitrariamente escolhidas ao longo da superfície da proteína repre-
sentada por uma esfera de baixa constante dielétrica imersa em
solvente, representado por um meio contínuo de alta constante
dielétrica. O efeito da força iônica sobre o sistema foi incorporado
ao modelo, permitindo a redistribuição dos eletrólitos dissolvidos
no meio em resposta ao potencial eletrostático da proteína, de acor-
do com a equação linear de Poisson-Boltzmannn. No entanto, a prin-
cipal limitação destes modelos foi a inexistência de estruturas atômi-
cas de proteínas, juntamente com a capacidade computacional limi-
tada da época. À medida que informações sobre a estrutura crista-
lográfica de proteínas e valores experimentais de pK

a
s para amino-

ácidos em solução tornaram-se disponíveis, as equações do modelo
de Tanford-Kirkwood foram utilizadas para estimar interações entre
grupos ionizáveis, incluindo os valores cristalográficos recém obti-
dos para a distância entre pares de átomos constituindo grupos
ionizáveis28.

O modelo de Tanford-Kirkwood permaneceu limitado pela re-
presentação simplista de proteínas como esferas e pela aproximação
de que o pK

a
 de um dado grupo ionizável na proteína é perturbado

unicamente por interações com outros grupos ionizáveis. Conseqüen-
temente, a influência de grupos neutros, dipolos e o efeito de
desolvatação são negligenciados.

Em 1982, Warwicker e Watson3 propuseram um modelo mate-
mático para solucionar a equação de Poisson-Boltzmann aplicada a
um sistema proteína-solvente, empregando o método das diferenças
finitas. Este modelo possibilitou tratar a forma da proteína mais pre-
cisamente, a qual passou a ser representada pela superfície de van
der Waals, e introduziu um termo representativo das interações entre
o grupo ionizável e grupos neutros e/ou dipolos associados com a
presença de motivos de estrutura secundária. Contudo, este modelo
continuou desprezando a energia de desolvatação, isto é, a contri-
buição resultante do trabalho eletrostático de transferir um grupo
polar de um ambiente solvatado – representado por uma constante
dielétrica alta - para o interior da proteína – representado por uma
constante dielétrica baixa.

Em 1988, este problema foi resolvido através do cálculo do po-
tencial eletrostático φ

i
 para cada átomo i carregado ou parcialmente

carregado em um dado grupo ionizável no ambiente do solvente e no
interior da proteína18. A energia eletrostática total ou energia de
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desolvatação é dada pelo trabalho resultante da transferência do gru-
po ionizável entre os dois ambientes dielétricos.

Métodos numéricos

Diversos métodos numéricos foram desenvolvidos para solucio-
nar a equação de Poisson-Boltzmannn aplicada a sistemas biológi-
cos2,29,30. O método das diferenças finitas é o modelo matemático
implementado em programas como DELPHI, UHBD e MEAD entre
outros13,19,29,31-35. Nesta aproximação, a macromolécula e os seus ar-
redores correspondendo ao solvente são representados por uma cai-
xa reticulada, onde cada ponto localizado no vértice do retículo
corresponde a uma porção da proteína ou do solvente. Valores de
densidade de carga, constante dielétrica, força iônica e potencial
eletrostático são assinalados à cada ponto do retículo. A equação de
Poisson-Boltzmannn linearizada é, então, integrada para todo o vo-
lume da caixa reticulada3. Na forma mais simples do modelo, a rea-
ção de ionização é representada pela adição de uma carga ±1 a um
átomo que recebe ou perde um próton durante a reação (“single-site
model”). Este átomo corresponde ao sítio de ionização. Por exem-
plo, os átomos nitrogênio Nz e carbono Cγ são os sítios de ionização
em uma lisina e um ácido aspártico, respectivamente. A equação de
Poisson-Boltzmannn linearizada é então resolvida para a forma
protonada e deprotonada de cada sítio de ionização no sistema. Pri-
meiramente, a equação é resolvida para o grupo imerso no ambiente
dielétrico da proteína, a qual por sua vez está imersa no ambiente
dielétrico do solvente. O limite entre a proteína e o solvente é tipica-
mente a superfície molecular ou de van der Waals da proteína. Este
primeiro cálculo permite avaliar o campo de reação devido à influência
do solvente sobre a carga do sítio ionizável, bem como a interação
do mesmo com outras cargas na proteína. Subseqüentemente, o gru-
po ionizável é transferido do ambiente dielétrico da proteína para
aquele do solvente, possibilitando a determinação do campo de rea-
ção produzido pelo solvente quando o grupo está completamente
solvatado. O modelo assume que o pK

a
 do grupo quando imerso no

solvente é igual ao valor do pK
a
 determinado experimentalmente

para os aminoácidos em solução36-37.

Termodinâmica do equilíbrio de protonação

O equilíbrio de protonação do grupo químico AH isolado em
solução AH

s
 e presente em uma proteína AH

p
 pode ser representado

por um ciclo termodinâmico conforme descrito na Figura 1.

A variação da energia livre padrão de deprotonação do grupo
ionizável AH em solvente ∆G°

s
 é dada pela equação:

(6)

onde ∆G°
s
 é igual à soma entre a energia livre de deprotonação do

grupo AH em fase gasosa ∆G°
g
, as energias livres de solvatação do

grupo na forma protonada ∆G
s
(AH) e deprotonada ∆G

s
(A-) e a ener-

gia livre de solvatação do próton ∆G
s
(H+):

(7)

Assim, o pK
a
 do grupo AH em um solvente pode ser determina-

do a partir da variação da energia livre padrão de deprotonação ∆G°
s

quando os valores para os demais termos são conhecidos. Os valores
das energias livres padrão em fase gasosa podem ser obtidos através
de métodos ab-initio4,38 ou medidas experimentais35 (e.g. espectros-
copia de ressonância magnética ou cinética enzimática), enquanto
que as energias livres de solvatação podem ser calculadas por méto-
dos Monte Carlo39,40 ou perturbação termodinâmica56. Contudo, a
energia livre de solvatação do próton ∆G

g,s
(H+) é uma quantidade

difícil de ser determinada, tanto experimental quanto computacional-
mente, de modo que a relação resultante da diferença entre os pK

a
s

de dois grupos AH e BH é preferivelmente expressa como:

                       (8)

Analogamente, o pK
a
 do grupo AH na proteína, pK

a
(p), é descrito

pela equação:

(9)

Os valores de pK
a
(s) são obtidos a partir de medidas experimen-

tais para cada um dos 20 aminoácidos naturais em solução35. A Equa-
ção (9) pode ser rearranjada na seguinte equação:

(10)

A Equação (10) é utilizada preferencialmente na implementação
computacional porque, de modo similar aos cálculos de energia li-
vre, a determinação de diferenças de energia entre estruturas seme-
lhantes é mais simples e precisa.

A relação entre o pK
a
, o pH e a constante de equilíbrio K

a
 para a

reação de deprotonação de um sítio ionizável é dada pela equação de
Henderson-Hasselbach:

(11)

O rearranjo das Equações (6) e (11) permite calcular a variação
da energia livre em função do pH e determinar a curva de titulação
para um sítio ionizável:

(12)

Teoria do equilíbrio de protonação

Estritamente, reações de ionização de grupos químicos não são

Figura 1. Ciclo termodinâmico representando o equilíbrio de ionização do

grupo químico AH quando isolado em solução AH
s
 e quando presente em

uma proteína AH
p
. Neste ciclo; A-

g
 (AH

g
); A-

s 
(AH

s
) e A-

p 
(AH

p
) representam

o sítio desprotonado (protonado) no vácuo; em solvente e no ambiente

protéico, respectivamente; H+
g
 e H+

s
 representam o próton em fase gasosa e

fase solvatada, respectivamente
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processos puramente eletrostáticos, visto que dependem implicita-
mente do potencial químico do próton e da energia de ligação do
próton aos grupos ionizáveis. Contudo, efeitos de pH são largamen-
te mediados por alterações de estado de ionização, isto é, alteração
de cargas elétricas em grupos químicos ácidos e básicos. Assim,
interações eletrostáticas podem ser consideradas efetivamente como
forças primárias controlando processos químicos dependentes do
pH2,7. Conseqüentemente, a diferença entre a energia livre de proto-
nação de um grupo ionizável em uma proteína e a energia livre de
protonação do mesmo grupo em solução pode ser descrito apropria-
damente pela diferença entre o trabalho eletrostático de alterar a car-
ga do grupo no estado desprotonado para o estado protonado na
proteína e o trabalho eletrostático para a mesma alteração no com-
posto modelo22,32,41,42.

Assumindo-se que pares de grupos ionizáveis no sistema
interagem de forma aditiva, é possível representar as energias livres
de interação entre estes grupos por uma matrix simétrica ||G

ij
||. Con-

siderando o estado de referência para cada grupo ionizável como
aquele onde o grupo está na forma neutra, podemos definir os ter-
mos da matrix de energia livre ||G

ij
||. Cada termo diagonal (i=j) re-

presenta a energia livre resultante da diferença entre o trabalho de
deprotonar o grupo i quando todos os demais grupos ionizáveis es-
tão na forma neutra e o trabalho de deprotonar o mesmo grupo em
solução. Os termos fora da diagonal (i≠j) representam as energias
livres de interação quando os grupos i e j estão simultaneamente
desprotonados. Assim, a diferença entre a energia livre de deproto-
nação de um sistema com M sítios ionizáveis (s

1
,…,s

M
 ) pode ser

representado em termos da matrix de energia livre ||G
ij
||:

(13)

onde x
i
 é igual a 1 quando o grupo está na forma desprotonada e

igual a 0 quando o grupo está na forma neutra, γ
i
 é igual a +1 para

bases e -1 para ácidos.
Neste modelo, a diferença entre a energia eletrostática de ioniza-

ção de um grupo na proteína e do mesmo grupo em solução é deter-
minada por três tipos de contribuições (Figura 2): i) a energia de
desolvatação de Born, ∆∆G

Born
, é a energia resultante da interação

entre o grupo ionizável e a polarização induzida nos ambientes
dielétricos da proteína e do solvente, respectivamente, pela carga
deste grupo; ii) a energia de interação de “background”, ∆∆G

Back
,

descreve a interação entre o grupo ionizável e as cargas parciais pre-
sentes na proteína, quando todos os outros grupos ionizáveis estão
na forma neutra. Este termo inclui também a interação resultante da
presença de dipolos associados com motivos estruturais como α-
hélices na vizinhança do grupo ionizável. Estas duas contribuições
correspondem aos termos G

ii
 na matrix de energias ||G

ij
|| como mos-

trado na Equação (13); iii) a energia de interação do grupo ionizável
com os demais grupos ionizáveis na proteína. Este termo é calculado
exclusivamente para o grupo ionizável no ambiente dielétrico da pro-
teína, sendo representado pelos termos G

ij
 na matrix de energias ||G

ij
||.

Contudo, o cálculo das energias de interação entre um dado gru-
po ionizável e os demais grupos ionizáveis na proteína é complexo,
porque as cargas destes grupos são, por si mesmas, dependentes do
pH. A introdução de um termo hipotético pK

i
 permite contornar esta

dificuldade7. Este termo corresponde ao pK
a
 do grupo ionizável na

proteína, quando os demais grupos ionizáveis estão na forma neutra.
A diferença entre o pK

a
 de um grupo ionizável e o pK

i
 da proteína

pode ser determinada pelo cálculo de ∆∆G
Born

 e ∆∆G
Back

:7

(14)

Os elementos da matrix de energia livre de interação ||G
ij
|| po-

dem ser calculados pelas Equações (15) e (16):

(15)

(16)

onde φ
i
 é o potencial eletrostático ao redor da carga q

i
. Este potencial

é a soma entre o campo de reação devido à carga q
i
 e todas as

interações coulômbicas resultantes da presença da carga q
i
 entre as

demais cargas presentes nos dois ambientes dielétricos em conside-
ração (solvente e proteína). Na Equação (14), o termo q

j
 representa a

carga do grupo j, φ é o potencial resultante da interação entre as
cargas dos grupos j e i. Os estados protonados são marcados por um
asterisco (*), em oposição aos estados neutros do mesmo grupo
ionizável. Os primeiros dois termos correspondem aos potenciais
resultantes da interação entre a forma carregada do grupo i e as car-
gas das formas carregadas e neutras do grupo j, respectivamente. Os
dois últimos termos correspondem aos potenciais resultantes da
interação entre a forma neutra do grupo i e as cargas das formas
carregadas e neutras do grupo j, respectivamente. Os termos presen-
tes nas Equações (13) e (14) representam o somatório dos produtos
entre cargas e potenciais na vizinhança destas cargas e, conseqüente-
mente, representam energias livres eletrostáticas.

Tratamento de sistemas com múltiplos sítios de protonação

A modelagem do equilíbrio de protonação em proteínas é parti-
cularmente difícil devido ao grande número de sítios de ionização e

Figura 2. Ciclo termodinâmico para a protonação de um grupo ionizável

em uma proteína (duas última linhas) com relação ao mesmo processo em

um composto modelo (duas primeira linhas). Áreas pontilhadas indicam a
presença de cargas permanentes e áreas quadriculadas representam o

solvente
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de interações eletrostáticas de longo-alcance entre estes sítios. Em
proteínas, cada um dos M grupos ionizáveis pode ocorrer em pelo
menos dois estados de protonação diferentes (ou mais para grupos
com diferentes tautômeros, como a histidina). Em outras palavras, a
determinação de propriedades dependentes do pH em uma proteína
requer o cálculo das energias eletrostáticas para todos os possíveis
estados de protonação do sistema e subseqüente avaliação dos valo-
res médios destas propriedades baseada na distribuição de Boltzmann.
No entanto, o número de possíveis estados de protonação é muito
alto para a maioria dos sistemas biológicos. É necessário o uso de
aproximações que possibilitem a determinação de valores médios
para uma dada propriedade, sem a enumeração de todos os possíveis
estados de protonação do sistema em consideração.

Diferentes métodos foram propostos para tratar o problema de
protonação de múltiplos sítios1,32,41,43,44. Entre estes, o método de Mon-
te Carlo baseado no algoritmo de Metropolis é o mais comumente
utilizado. Uma proteína apresenta um total de 2M estados de ionização
possíveis, onde M é o número de sítios ionizáveis presentes no siste-
ma. Esta simplificação implica que cada sítio de ionização apresenta
apenas dois estados possíveis: protonado ou desprotonado37,38,41.

O estado de ionização inicial corresponde àquele onde todos os
sítios ionizáveis estão nas respectivas formas protonadas. A energia
livre G1 para o estado de protonação inicial pode ser calculada atra-
vés da equação:

(23)

A Equação (23) é uma expressão modificada da Equação (19),
na qual o estado de referência para cada grupo ionizável corresponde
à forma protonada dos mesmos. Na Equação (19), o estado de refe-
rência para cada grupo ionizável corresponde à forma neutra destes
grupos. A variável x

i
’ é igual a 1 quando o grupo está na forma

protonada e 0 quando está na forma deprotonada e q
i
0 é a carga for-

mal do sítio desprotonado. Subseqüentemente, um número no inter-
valo entre 0 e 1 é aleatoriamente assinalado à cada um dos sítios
ionizáveis do sistema, e o estado de protonação é então alterado para
todos os grupos ionizáveis cujo número randômico corresponde a
um valor maior que um dado valor s. Assim, um número médio de
(1-s)/100% dos grupos ionizáveis terão os respectivos estados de
protonação alterados. Se s é igual a 0,99 aproximadamente 1% dos
estados de protonação serão alterados em cada passo da simulação
de Monte Carlo. O segundo estado de protonação é então aceito ou
rejeitado dependendo da energia livre G2, novamente calculada pela
Equação (23); quando G2 ≤ G1, o novo estado de protonação é acei-
to, quando G2 > G1, o novo estado de protonação é aceito de acordo
com a probabilidade baseada no valor de e-(G2-G1)/RT. Um número ale-
atório no intervalo entre 0 e 1 é novamente escolhido, e se o mesmo
é menor que e-(G2-G1)/RT, o novo estado de protonação é aceito. A apli-
cação do método de Monte Carlo ao cálculo de múltiplos sítios de
protonação é computacionalmente caro, mas é o método de escolha
para tratamento de sistemas com numerosos átomos e cujos grupos
ionizáveis sofrem deprotonação/protonação de modo acoplado1.

Alguns fatores limitantes da precisão do modelo de Poisson-
Boltzmann e possíveis alternativas para o problema

Apesar dos fundamentos teóricos do modelo de Poisson-
Boltzmann terem sido definidos, vários fatores introduzem impreci-
sões significativas e limitam a capacidade de previsão do modelo35.
Como exemplo, pode-se citar a parametrização de cargas atômicas e
raios de van der Waals (este último determinando a superfície
molecular da proteína, i. e., a interface proteína-solvente), a repre-

sentação do ambiente dielétrico da proteína como um meio homogê-
neo, o tratamento de moléculas de água posicionadas no interior da
proteína e, principalmente, o tratamento da flexibilidade conforma-
cional de grupos ionizáveis.

Inúmeras soluções foram propostas na tentativa de anular o efei-
to destes fatores sobre a capacidade de predição do método. Stikoff
et al.45 parametrizaram cargas e raios atômicos para reproduzir as
energias de solvatação de pequenas moléculas orgânicas. Brucoleri
et al.46 introduziram uma aproximação na qual cargas atômicas são
tratadas como esferas de carga uniforme, ao invés de cargas pontu-
ais. A vantagem desta aproximação é menor dependência do método
das diferenças finitas com relação ao posicionamento das cargas na
caixa reticulada. Oberoi e Allewell48 obtiveram melhor concordân-
cia entre resultados teóricos e calculados, ao assinalar a carga resul-
tante da protonação/deprotonação ao átomo mais exposto ao solvente.
Outra aproximação promissora é a determinação de raios atômicos
com base na distribuição radial de moléculas de água ao redor dos
respectivos átomos49. Yang et al.41 mostraram que a inclusão de mo-
léculas de água na vizinhança de grupos ionizáveis resulta em uma
representação mais realística das propriedades de titulação em
lisozima. Gibas e Subramaniam50 determinaram sistematicamente o
número de moléculas de água que deveriam ser inclusas explicita-
mente durante o cálculo para reproduzir apropriadamente os valores
experimentais de pK

a
 em lisozima. Estes autores concluíram que

aproximadamente uma molécula de água deve ser inclusa dentro do
raio de uma ponte de hidrogênio para cada grupo ionizável na prote-
ína.

Antosiewicz et al.22 propuseram o uso de uma constante dielétrica
interna ε

p
=20, muito maior do que o valor ε

p
=2-4, comumente aceito

para proteínas. Em princípio, uma constante dielétrica alta compen-
saria a omissão de variações conformacionais locais e da ligação
específica de íons, conforme discutido na seção Propriedades
dielétricas. Independentemente, Schaefer et al.24 investigaram o uso
de constantes dielétricas ε

p
 variando de 1 a 30, e observaram que ε

p
 =

20 resulta em valores de pK
a
 mais próximos ao valores experimen-

tais. States e Karplus51 propuseram o uso de diferentes valores de ε
p

para representar resíduos no interior e na superfície da proteína. Este
modelo foi posteriormente testado por Demchuck e Wade23, resul-
tando em melhor concordância entre os valores calculados e experi-
mentais de pK

a
. A vantagem deste modelo é a possibilidade de um

tratamento fisicamente mais realístico de ambientes dielétricos tão
distintos, quanto o interior e a superfície de uma proteína. Mais re-
centemente, foi proposto que na ausência de modelos mais detalha-
dos para representar a permitividade interna da proteína, a constante
dielétrica deveria ser considerada como um parâmetro ajustável, cujo
valor deve ser definido através da comparação entre resultados teóri-
cos e experimentais e de acordo com o sistema em consideração25,26.

Indubitavelmente, a restrição mais grave da teoria de Poisson-
Boltzmann para o cálculo de pK

a
 em biomoléculas é a ausência de

flexibilidade conformacional do sistema. Pequenos rearranjos estru-
turais de grupos ionizáveis no sistema podem causar modificações
significativas do ambiente eletrostático na vizinhança do sítio de
ionização e, conseqüentemente, dos valores de pH estimados. Parte
do problema é devido à própria inadequação de estruturas cristalo-
gráficas em representar um “ensemble” de conformações, o qual vem
sendo parcialmente aliviado pelo número crescente de estruturas de
proteínas obtidas por técnicas de ressonância magnética nuclear
(RMN). Contudo, é importante ressaltar que estruturas determina-
das por espectroscopia de RMN representam, de fato, uma confor-
mação média e não uma única conformação, visto que a posição de
cada átomo em tais estruturas não pode ser inferida diretamente como
no caso de métodos cristalográficos. Além desta limitação, o refina-
mento das diferentes soluções espaciais que podem corresponder ao
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conjunto de intensidades espectroscópicas (“NOE restraints”) é ob-
tido por métodos de Mecânica Molecular, o qual faz uso dos chama-
dos campos de força (“force-fields”) parametrizados para
biomoléculas em pH fisiológico, i.e., valores de pH entre 7,0-7,2.

Inúmeros métodos computacionais propuseram a inclusão de fle-
xibilidade conformacional do sistema no cálculo de pK

a
, pelo uso de

um “ensemble” de estruturas obtidas por métodos como Monte Carlo
ou Dinâmica Molecular33,47,52-54. Em particular, cadeias laterais loca-
lizadas no interior da proteína representam um grande desafio ao
modelo, porque freqüentemente apresentam valores de pK

a
 que di-

ferem em várias unidades dos respectivos valores em solução. Em
adição, conformações diferentes de uma mesma cadeia lateral resul-
tam em valores calculados de pK

a
 que diferem grandemente. Uma

solução para o problema é o cálculo do valor médio de pK
a
 para

diferentes conformações do sistema, obtido por métodos de Dinâmi-
ca Molecular ou Monte Carlo26,35,55. No entanto, as conformações
obtidas por Dinâmica Molecular ou Monte Carlo são, por sua vez,
dependentes dos estados de protonação escolhidos para a conforma-
ção inicial do sistema. Recentemente, métodos de dinâmica molecular
em pH constante foram propostos, nos quais os estados de protonação
podem variar ao longo da simulação56,57. Estes métodos tratam o pH
como um parâmetro termodinâmico, de modo similar à pressão e
temperatura (“proton bath”), sem fazer uso da equação de Poisson-
Boltzmann e estão fora do âmbito deste artigo. No entanto, estes são
métodos muito caros computacionalmente e, até o momento, restri-
tos a sistemas de tamanho reduzido, como é o caso do acido succínico.

CONCLUSÃO

A teoria de Poisson-Boltzmann permite o tratamento de propri-
edades dependentes do pH em proteínas, com um erro médio de 1
unidade de pK

a
. A grande vantagem desta aproximação é o baixo

custo computacional, comparativamente a outros métodos como
integração termodinâmica, por exemplo. Em adição, a aplicação ex-
tensiva deste modelo a inúmeros sistemas permitiu uma caracteriza-
ção aprofundada das limitações inerentes ao método. No entanto, é
importante observar-se que a capacidade de previsão e a precisão do
modelo de Poisson-Boltzmann dependem intimamente de fatores
externos ao método, como a qualidade dos valores experimentais
utilizados tanto durante o cálculo de pK

a
 quanto durante a validação

dos valores calculados contra valores experimentais. Infelizmente, a
grande maioria das proteínas possuem apenas um pequeno número
de grupos ionizáveis cujos valores de pK

a
 são conhecidos experi-

mentalmente e, freqüentemente, estes valores estão restritos às pro-
teínas de tamanho reduzido, devido às limitações da técnica de RMN,
comumente usada na determinação experimental de valores de pK

a

em proteínas.
Do ponto de vista teórico, o modelo de Poisson-Boltzmann pode

ser aperfeiçoado através da inclusão de alguns aspectos até então
ignorados, como: i) modelos mais detalhados para representar a
redistribuição de cargas, devido ao processo de protonação/
deprotonação; ii) inclusão de flexibilidade ao menos das cadeias la-
terais pertencentes aos grupos ionizáveis; iii) inclusão de moléculas
de água localizadas no interior da proteína e uso de uma constante
dielétrica apropriada para representar tais moléculas e iv) represen-
tação apropriada da heterogeneidade dielétrica do ambiente protéico.
Certamente, como em qualquer modelo teórico, o modelo de Poisson-
Boltzmann é uma aproximação matemática que procura representar
sistemas fisicamente complexos. As deficiências discutidas anterior-
mente podem ser melhoradas ao preço de maior custo computacional
e desenvolvimento de novos algoritmos computacionais; uma das
metas na área é o acoplamento entre o cálculo de estados de ionização
e dinâmica molecular em proteínas. No entanto, como tem sido de-

monstrado pela extensa literatura na área, o modelo de Poisson-
Boltzmann é uma importante ferramenta computacional no cálculo
de pK

a
 em proteínas e tem sido amplamente utilizado para o trata-

mento realístico de propriedades dependentes do pH nestes siste-
mas.
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