
 

 

 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

Bydgoszcz, 2025  



2 
 

 

 

Paulina Szeliska 

 

 

 

Ocena efektywności wybranego modelu farmakoterapii glejaków na podstawie 

profilowania metabolomicznego i lipidomicznego linii komórkowych tych 

nowotworów wyprowadzonych od pacjentów jako krok w stronę 

personalizacji terapii 

 

Rozprawa na stopień doktora nauk medycznych i nauk o zdrowiu  

 

 

Promotor: 

Prof. dr hab Barbara Bojko 

 

 

 

 

Bydgoszcz, 2025 



3 
 

 
Składam serdeczne podziękowania 

Pani prof. dr hab. Barbarze Bojko za nieustanną motywację, 

otworzenie drzwi na rozwój osobisty 

oraz wsparcie w sytuacjach, w których najbardziej potrzebowałam pomocy. 

Dziękuję za wiarę w moją wiedzę i możliwości 

oraz wsparcie merytoryczne na każdym etapie realizowania niniejszej rozprawy. 

 

Dziękuję Koleżankom i Kolegom  

z Katedry Farmakodynamiki i Farmakologii Molekularnej 

za to, iż w każdym momencie mogłam poprosić o pomoc i wsparcie, które zawsze zostało mi 

udzielone. Dziękuję za dzielenie wiedzy ale również trosk i radości. 

Szczególne podziękowania składam dr hab. Karolowi Jarochowi, prof. UMK za wprowadzenie 

mnie w świat metabolomiki i cierpliwe odpowiadanie na wszystkie pytania. 

 

Dziękuję członkom zespołu „Innovation in Personalized Medicine” z Katedry Urologii i 

Andriologi, byłego Zakładu Inżynierii Tkankowej za wsparcie merytoryczne i badawcze oraz za 

świetną atmosferę. Szczególne podziękowania składam dr Łukaszowi Kaźmierskiemu, na którego 

ogromną wiedzę i pomoc zawsze mogłam liczyć.  

Szczególne podziękowania składam mojej wspaniałej rodzinie, Rodzicom i Siostrze, 

za wiarę we mnie, wspieranie na każdym etapie mojej drogi naukowej. Wasza troska i 

zaangażowanie są dla mnie ogromnym źródłem siły i motywacji. Jestem niesamowicie wdzięczna, 

iż zawsze mogę na Was liczyć.  

 

Specjalne podziękowania pragnę złożyć naukowcowi, którego wkładu w niniejszą rozprawę oraz 

moją naukową drogę nie da się zmierzyć. Mojemu mężowi, Kamilowi, dziękuję za wszystkie 

chwilę, którą poświęcił na wspieranie mnie na każdym etapie, nawet w najciężych momentach. 

Dziękuję za służenie radą, słuchanie rozterek ale przede wszystkim wiarę w moje siły i nieustanną 

motywację do dalszego działania.  

 

 

 

 

 



4 
 

Spis treści 

1. Wykaz skrótów ................................................................................................................. 5 

2. Wykaz publikacji stanowiących podstawę postępowania w sprawie o nadanie 

stopnia naukowego doktora ........................................................................................................ 6 

3. Streszczenie w języku polskim ........................................................................................ 7 

4. Streszczenie w języku angielskim ................................................................................... 9 

5. Wstęp .............................................................................................................................. 11 

5.1. Glejak o wysokim stopniu złośliwości i metabolizm żelaza ....................................... 11 

5.2. Maltolan galu ................................................................................................................. 12 

5.3. Hodowle komórkowe w badaniach glejaka mózgu .................................................... 13 

5.4. Mikroekstrakcja do fazy stałej ..................................................................................... 14 

5.5. Farmako-metabolomika w glejaku mózgu .................................................................. 15 

6. Cel rozprawy doktorskiej.............................................................................................. 45 

7. Wyniki badań ................................................................................................................. 46 

7.1. Mikroekstrakcja do fazy stałej w badaniach metabolomicznych in vitro. 

Przygotowanie systemu integrującego 96-dołkowy system hodowli komórkowej z 

preparatyką próbki w kierunku analizy metabolomu zewnątrzkomórkowego połączonego 

z klasycznymi testami komórkowymi.  – P.2. .......................................................................... 46 

7.2. Zastosowanie opracowanego systemu próbkowania SPME-lid w analizie zmian 

metabolomu zewnątrzkomórkowego linii ustalonych glejaka mózgu A-172 oraz U-87 MG 

w czasie po potraktowaniu maltolanem galu. ......................................................................... 63 

7.3. Wpływ maltolanu galu na hodowle komórkowe glejaków mózgu w hodowli 

jednowarstwowej (2D) oraz trójwymiarowej (3D) in vitro. Analiza metabolomu 

wewnątrzkomórkowego linii komórkowych ustalonych oraz komórek wyprowadzonych 

od pacjentów połączona z oceną poziomu receptora dla transferyny i pomiarem 

oddychania mitochondrialnego. – P.3. ..................................................................................... 70 

8. Wnioski ......................................................................................................................... 158 

9. Bibliografia ................................................................................................................... 159 

10. Spis rycin ...................................................................................................................... 163 

11. Wykaz osiągnięć ........................................................................................................... 164 

12. Opinia Komisji Bioetycznej ........................................................................................ 168 

 



5 
 

Wykaz skrótów 

Skrót Angielskie rozwinięcie Polskie rozwinięcie 

ADME Absorption, Distribution, 

Metabolism, Excretion 

wchłanianie, dystrybucja, 

metabolizm, wydalanie 

BrdU 5-Bromo-2′-deoxyuridine 5-bromo-2′-deoksyurydyna 

CBS Coated Blade Spray natrysk z powlekanego ostrza 

EGFR Epidermal Growth Factor 

Receptor 

receptor naskórkowego czynnika 

wzrostu 

FBS Fetal Bovine Serum surowica płodowa bydlęca 

FDR False Discovery Rate odsetek fałszywych odkryć 

GBM Glioblastoma glejak wielopostaciowy 

GaM Gallium Maltolate maltolan galu 

HIF Hypoxia-Inducible Factor(s) czynniki indukowane hipoksją 

IC Inhibitory Concentration  stężenie hamujące  

IDH Isocitrate Dehydrogenase dehydrogenaza izocytrynianowa 

LC-MS Liquid Chromatography Mass 

Spectrometry 

chromatografia cieczowa 

sprzężona z spektrometrią mas 

OCR Oxygen Consumption Rate tempo zużycia tlenu 

PCA Principal Component Analysis analiza głównych składowych 

PLS-DA Partial Least Squares 

Discriminant Analysis 

analiza dyskryminacyjna PLS 

QC Quality Control kontrola jakości 

SPME Solid-Phase Microextraction mikroekstrakcja do fazy stałej 

TCA Tricarboxylic Acid Cycle (Krebs 

cycle) 

cykl kwasów trikarboksylowych 

(cykl Krebsa) 

TERT Telomerase Reverse Transcriptase odwrotna transkryptaza 

telomerazy 

TFRC Transferrin Receptor receptor transferyny (gen TFRC) 

TMZ Temozolomide temozolomid 

TfR1 Transferrin Receptor 1 receptor transferyny 1 

VEGF Vascular Endothelial Growth 

Factor 

naczyniowo-śródbłonkowy 

czynnik wzrostu 

VIP Variable Importance in Projection znaczenie zmiennych w projekcji 

WHO World Health Organization Światowa Organizacja Zdrowia 

  



6 
 

1. Wykaz publikacji stanowiących podstawę postępowania w sprawie o 

nadanie stopnia naukowego doktora  

 

P.1. Jaroch, K.*; Modrakowska, P.*; Bojko, B. Glioblastoma metabolomics—in 

vitro studies. Metabolites 2021, 11, 315. DOI:10.3390/metabo11050315, punktacja 

MNiSW: 100, IF: 3,7 

*Dwóch równorzędnych autorów  

P.2. Szeliska, P., Jaroch, Charemski, B., Kahremanoğlu, K., Çetin, E., Boyaci E., 

Bojko, B. Protocol for the upgraded high-throughput SPME system for 

biocompatible in vitro extraction from small volume for metabolomics and 

pharmaceutical assays. Green Analytical Chemistry 2025, 13, 100238. DOI: 

10.1016/j.greeac.2025.100238, punktacja MniSW: -, IF: 6.2 

P.3. Szeliska, P., Jaroch, K., Wróblewska, W., Kaźmierski, Ł., Maj, M., Bojko, B. 

Culture dimensionality governs gallium maltolate response in glioblastoma: 

comparative analyses in 2D and 3D models. (nr submission 

BIORXIV/2025/676610) DOI: 10.1101/2025.09.17.676610.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



7 
 

2. Streszczenie w języku polskim 

Celem rozprawy było zintegrowanie podejścia farmako-metabolomicznego do badania glejaka o 

wysokim stopniu złośliwości (GBM) z naciskiem na dobre praktyki projektowania eksperymentów 

in vitro i ich translację, rozwój biokompatybilnego, wysokoprzepustowego przygotowania próbek 

metodą mikroekstrakcji do fazy stałej (SPME) oraz charakterystykę odpowiedzi GBM na maltolan 

galu (GaM) w modelach 2D i 3D. W części przeglądowej zestawiono kluczowe czynniki 

kształtujące profil metaboliczny komórek GBM (format hodowli, hipoksja, skład pożywki) oraz 

omówiono techniki przygotowania próbek i platformy analityczne sprzyjające rzetelnej 

ekstrapolacji in vitro–in vivo. W części metodycznej zaprojektowano i zweryfikowano 

zmodernizowany system biokompatybilnego, wielokrotnego i w pełni inkubatorowego pobierania 

próbek z płytek 96-dołkowych, zgodny z zasadami zielonej chemii i skalowalny do badań 

farmakologicznych. W części badawczej oceniono działanie GaM w liniach klasycznych (A-172, 

U-87 MG) oraz wyprowadzonych od pacjentów (3005, 3019, 3034, 3048, 3073) hodowanych w 

2D i 3D, łącząc modelowanie krzywych dawka–odpowiedź (IC10/IC50/IC90), oznaczenie 

receptora dla transferyny (ang. Transferrin Receptor, TFRC), pomiar zużycia tlenu (ang. Oxygen 

Consumption Rate, OCR) oraz metabolomikę z wykorzystaniem chromatografii cieczowej 

sprzężonej ze spektrometrią mas (LC-MS). 

GaM obniżał żywotność we wszystkich modelach, przy czym w 3D obserwowano prawostronne 

przesunięcie krzywych (wyższe IC) oraz silniejsze tłumienie OCR, co wskazuje na większą 

tolerancję mikrootoczenia 3D i nasilony stres mitochondrialny. Zależność między wyjściowym 

poziomem TFRC a wrażliwością na GaM była widoczna w 2D (istotna korelacja z IC50), lecz 

zanikała w 3D, co potwierdza zależny od kontekstu charakter biomarkerów żelazowych. Analizy 

wielowymiarowe wykazały, że dominujące źródło wariancji różni się między liniami (efekt 

leczenia w 3005/3048, efekt formy hodowli w 3019/3034, efekt czasu w A-172/U-87 MG/3073). 

Obserwowane zmiany profili metabolomicznych obejmowały głównie tryptofan, metioninę, uracyl 

i allantoinę, co wskazuje na skoordynowane zakłócenia w szlakach aminokwasowych, 

jednowęglowych/nukleotydowych i redoks równolegle z dysfunkcją mitochondrialną. Łącznie 

wyniki dowodzą, że wymiar hodowli jest kluczową determinantą odpowiedzi na GaM, a 

zestawienie OCR z metabolomiką w modelach 3D i liniach wyprowadzonych od pacjentów 

dostarcza bardziej predykcyjną ocenę skuteczności i mechanizmu działania. Ponadto, 
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zaproponowana metoda SPME, która charakteryzuje się prostotą w zastosowaniu i jest bardziej 

ekologiczna, umożliwia łatwą integrację z hodowlami komórkowymi i tradycyjnymi testami, co 

ułatwia projektowanie badań łączących farmakologię z metabolomiką. 

Słowa kluczowe: maltolan galu, glejak wielopostaciowy, hodowla 3D, mikroekstrakcja w fazie 

stałej, farmakometabolomika. 
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3. Streszczenie w języku angielskim  

The aim of this dissertation was to integrate a pharmaco-metabolomic approach to glioblastoma 

(GBM) by outlining best practices for in-vitro metabolic studies and their translation, developing 

a biocompatible, high-throughput solid-phase microextraction (SPME) workflow, and 

characterizing GBM responses to gallium maltolate (GaM) in 2D and 3D culture models. The 

review component synthesizes key determinants of GBM metabolic readouts (culture 

dimensionality, hypoxia, media composition, stem-like state), discusses sample-preparation 

strategies and analytical platforms that support reliable in vitro–in vivo extrapolation, and provides 

practical guidance to avoid common pitfalls in supervised modelling. The methodological 

component introduces an upgraded system enabling repeated, in-incubator sampling from 96-well 

cultures with minimal perturbation and reduced solvent/plastic use, offering a scalable route for 

metabolomics in pharmaceutical testing. The research component evaluated GaM across 

established (A-172, U-87 MG) and patient-derived (3005, 3019, 3034, 3048, 3073) GBM lines 

grown in 2D and 3D, combining dose–response modelling (IC10/IC50/IC90), transferrin receptor 

(TFRC) quantification, oxygen consumption rate (OCR), and metabolomics with liquid 

chromatography combined with mass spectrometry (LC-MS).  

GaM reduced viability in all models, with a consistent rightward shift of dose–response and 

stronger OCR suppression in 3D than in 2D, indicating greater microenvironment-driven tolerance 

and heightened mitochondrial stress. Baseline TFRC associated with GaM sensitivity in 2D 

(significant TFRC–IC50 correlation) but not in 3D, underscoring context-dependent biomarker 

performance. Multivariate analyses showed line-specific drivers of variance: treatment-dominant 

separation in 3005/3048, culture format dominance in 3019/3034, and time effects in A-172/U-87 

MG/3073. The observed metabolomic alteration mainly involved tryptophan, methionine, uracil, 

and allantoin and pointed to coordinated perturbations in amino-acid, one-carbon/nucleotide, and 

redox pathways alongside mitochondrial dysfunction. Collectively, the findings identify culture 

dimensionality as a primary determinant of GaM response and support 3D, patient-derived systems 

with integrated OCR and metabolomics as more predictive platforms for efficacy assessment, 

mechanism elucidation, and biomarker development. Moreover, the proposed SPME method, 

which is simple to use and more ecological, allows for easy integration with cell cultures and 
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traditional assays, which facilitates the design of studies combining pharmacology with 

metabolomics. 

 

Key words: gallium maltolate; glioblastoma; 3D culture; Solid Phase Micorextraction, 

Pharmacometabolomic
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4. Wstęp 

Glejaki o wysokim stopniu złośliwości (ang. Glioblastoma, GBM) należą do najbardziej 

agresywnych nowotworów ośrodkowego układu nerwowego. Standard diagnostyczny obejmuje 

badanie histopatologiczne oraz testy molekularne 1, jednak mimo postępu diagnostycznego 

i terapeutycznego GBM pozostaje najgroźniejszym, pierwotnym złośliwym guzem OUN. 

Maltolan galu (ang. Gallium Maltolate, GaM) jest obiecującym kandydatem terapeutycznym, 

ponieważ wpływa na zaburzoną u chorych gospodarkę żelaza 2. W przebiegu GBM wykazano 

kluczową rolę żelaza; liczne zmiany nowotworowe charakteryzują się wysoką ekspresją receptora 

transferryny (TfR), co stwarza możliwość selektywnego oddziaływania na komórki GBM z 

wysoką  ekspresją TfR i stanowi alternatywę dla klasycznej farmakoterapii 3–5. 

4.1.  Glejak o wysokim stopniu złośliwości i metabolizm żelaza 

GBM należą do IV stopnia klasyfikacji Światowej Organizacji Zdrowia (ang. World Health 

Organization, WHO) i obejmują najbardziej agresywne nowotwory ośrodkowego układu 

nerwowego (OUN) 1. W 2021 r. WHO wprowadziła zaktualizowany system klasyfikacji guzów 

OUN, oparty nie tylko na obrazie histopatologicznym, lecz także na markerach genetycznych, 

m.in. gen dehydrogenazy izocytrynianowej (ang. Isocitrate Dehydrogenase, IDH) typu dzikiego, 

amplifikacja receptor naskórkowego czynnika wzrostu (ang. Epidermal Growth Factor Receptor, 

EGFR_, mutacja promotora genu odwrotnej transkryptazy telomerazy (ang. Telomerase Reverse 

Transcriptase , TERT) czy trisomia chromosomu 7 I monosomia chromosomu 10 1. Mimo rozwoju 

tej spersonalizowanej diagnostyki, GBM pozostaje najbardziej śmiertelnym pierwotnym 

złośliwym guzem OUN 6. Współcześnie markery molekularne stanowią ważne narzędzie 

w kwalifikacji i ocenie leczenia. 

Niezależnie od profilu molekularnego guza, postępowaniem pierwszego wyboru jest jego 

chirurgiczne usunięcie, a następnie radioterapia i chemioterapia podtrzymująca temozolomidem 

(ang. Temozolomide TMZ). Inne opcje obejmują pochodne nitrozomocznika oraz nowszy lek anty-

VEGF, bewacyzumab 7. Skuteczność chemioterapii w GBM wysokiego stopnia jest jednak 

ograniczona i w dużej mierze zależy od statusu IDH i metylacji MGMT; u chorych z 

niezmetylowanym promotorem MGMT aktywność temozolomidu jest znikoma, co znacząco 
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zawęża możliwości terapeutyczne 8. Stąd wciąż poszukuje się nowych schematów leczenia i 

strategii dla GBM wysokiego stopnia złośliwości. 

Guzy GBM charakteryzują się złożoną architekturą i skomplikowanym mikrośrodowiskiem 9. 

Wysoki indeks proliferacyjny, nasilona angiogeneza, martwica o układzie „pseudopalisadowym” 

oraz niedotlenienie wewnątrzguzowe sprzyjają agresywnemu przebiegowi choroby i oporności na 

leczenie — komórki nowotworowe skutecznie adaptują się do zmieniających się warunków. 

Wśród tych procesów kluczową rolę w oporności na chemioterapię i radioterapię odgrywa 

przeprogramowanie metabolizmu 10. Jest to zjawisko dobrze opisane: środowisko niedotlenienia 

upośledza fosforylację oksydacyjną i aktywność cyklu kwasów trikarboksylowych 

(ang. TCA, a równocześnie nasilą glikolizę i produkcję mleczanu 11,12. 

Hipoksja indukuje ponadto czynniki transkrypcyjne z rodziny czynników indukowanych hipoksją 

(ang. Hypoxia-Inducible Factors, HIF), które odgrywają kluczową rolę w progresji, agresywności 

i oporności GBM 13. Enzymy hydroksylujące HIF są zależne od żelaza, dlatego regulacja 

metabolizmu żelaza wywiera istotny wpływ na biologię GBM 14. Żelazo jest niezbędne dla 

funkcjonowania organizmu (m.in. transport tlenu, synteza DNA) 15. Receptor transferyny 1 (ang. 

transferrin receptor 1, TfR1) jest głównym transporterem żelaza do komórki i w prawidłowych 

tkankach jego ekspresja jest ściśle kontrolowana w celu utrzymania homeostazy żelaza 16,17. W 

komórkach nowotworowych nadekspresja TfR1 sprzyja nagromadzeniu żelaza, które napędza 

proliferację i wzrost guza. Gen receptora dla transferryny (TFRC) oraz inne geny związane z 

gospodarką żelaza są deregulowane w guzach mózgu, zaburzając homeostazę żelaza. W 

konsekwencji, modulacja homeostazy żelaza jest postrzegana jako obiecujący kierunek terapii 

GBM. 

4.2.  Maltolan galu 

Coraz więcej badań koncentruje się na terapiach zaburzających metabolizm żelaza w komórkach 

nowotworowych i wtórnie prowadzi do hamowania reduktazy rybonukleotydów oraz upośledzenia 

funkcji mitochondriów. GaM, doustnie biodostępny kompleks galu(III), wyłania się jako 

obiecujący kandydat terapeutyczny i jest stosunkowo nowy w leczeniu GBM 18. Wykazano jego 

aktywność przeciwnowotworową w wielu modelach, m.in. raka pęcherza i piersi, chłoniaka oraz 

raka wątrobowokomórkowego 3,19–21. W glejaku wielopostaciowym Chitambar i wsp. 
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zademonstrowali w hodowlach 2D/3D oraz w modelu ksenograftu szczurzego, że GaM zaburza 

komórkową homeostazę żelaza, wywołując apoptozę komórek nowotworowych 2. Ponieważ gal 

może przekraczać barierę krew–mózg po związaniu z endogenną transferyną, GaM zyskuje 

ułatwione dostarczanie do komórek GBM z ekspresją TfR. GaM upośledza funkcję mitochondriów 

i hamuje zależną od żelaza podjednostkę RRM2 reduktazy rybonukleotydów, ograniczając syntezę 

dNTP; wpływa także na cykl TCA i hamuje mitochondrialne zużycie tlenu w komórkach GBM, 

oszczędzając komórki prawidłowe. Obecnie badanie kliniczne fazy I (NCT04319276) prowadzone 

jest w celu oceny efektywności GaM u chorych z guzami nawrotowymi i/lub opornymi na leczenie 

22. 

4.3. Hodowle komórkowe w badaniach glejaka mózgu 

Tkanki nowotworowe zawierają ogniska martwicy i hipoksji, które tworzą niejednorodne 

mikrośrodowisko o zmiennych właściwościach fizykochemicznych i biologicznych, takich jak 

gradienty pH i pO₂ oraz zróżnicowane wzorce ekspresji białek, co w konsekwencji indukuje 

zmiany metaboliczne. Ponadto, takie warunki wpływają na stabilność leków 

przeciwnowotworowych i mogą sprzyjać ich swoistym biotransformacjom 23. Dlatego idealny 

model nowotworu do badania działania leku i jego interakcji z metabolomem powinien jak 

najwierniej odtwarzać te zjawiska. 

Atrakcyjnym i nowoczesnym modelem przedklinicznym są wielokomórkowe sferoidy. Otrzymuje 

się je z proliferujących komórek nowotworowych poprzez hodowlę w warunkach ograniczających 

adhezję do podłoża, co wymusza adhezję międzykomórkową i w prosty sposób prowadzi do 

powstania trójwymiarowych (3D) struktur o cechach nieobecnych w konwencjonalnych, 

dwuwymiarowych (2D) monowarstwach. W centrum sferoidu rozwija się hipoksja, a ograniczona 

dyfuzja powoduje niedobór składników odżywczych, co lepiej odzwierciedla warunki in vivo. 

Hipoksji towarzyszą gradienty pH i potencjału redoks, które mogą modyfikować działanie leków; 

przede wszystkim jednak pojawia się gradient proliferacji: komórki powierzchowne dzielą się 

najszybciej, odsetek komórek spoczynkowych jest większy niż w 2D, a w większych sferoidach 

tworzy się martwiczy rdzeń. Systemy 3D lepiej oddają mikrośrodowisko guza, ponieważ 

uwzględniają kluczowe interakcje komórka–macierz i komórka–komórka, nieobecne w hodowlach 

monowarstwowych 24,25. 
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W ostatnich latach badania in vitro z wykorzystaniem zarówno utrwalonych linii GBM, jak i 

komórek pierwotnych zyskały na popularności dzięki szybkiemu rozwojowi technik hodowli 3D. 

Model 3D był szeroko stosowany w badaniach metabolomicznych i okazał się bardziej sprzyjać 

komórkom o fenotypie macierzystym 26, który wiąże się z zaburzeniami metabolizmu żelaza i 

nadekspresją TfR1 27. Należy jednak pamiętać, że ze względu na heterogeniczność GBM podejście 

„one-size-fits-all” nie zawsze się sprawdza. Hodowla 3D nie jest z definicji lepsza od 2D; przy 

projektowaniu eksperymentu trzeba uwzględnić także inne czynniki niż sam model wzrostu. Aby 

utrzymać oryginalny fenotyp komórek, kluczowe są dobór pożywki i czynników wzrostowych 28. 

Doniesienia wskazują, że komórki hodowane w monowarstwie na pożywkach z dodatkiem 

surowicy płodowej bydlęcej (ang. Fetal bonive serum, FBS) mogą właściwie odzwierciedlać cechy 

guza, natomiast neurosfery w warunkach bezsurowiczych często lepiej oddają stan in vivo. Z tego 

względu warto stosować różne protokoły izolacji i hodowli, aby zachować heterogenną populację 

komórek w hodowli pierwotnej, a analizy prowadzić równolegle w układach 2D, 3D, a nawet w 

ko-kulturach 2D–3D w obrębie tej samej linii komórkowej 29. 

4.4. Mikroekstrakcja do fazy stałej 

Analiza metabolomu/lipidomu linii komórkowych GBM może obejmować zarówno metabolom 

zewnątrzkomórkowy, tj. metabolity uwalniane przez komórki do środowiska, jak i metabolom 

wewnątrzkomórkowy, tj. związki transportowane i akumulowane wewnątrz komórek. Badania 

zewnątrzkomórkowe wykonuje się zwykle z wykorzystaniem pożywki hodowlanej jako matrycy: 

pożywkę pobiera się z hodowli, a następnie dodaje rozpuszczalnik organiczny w celu ekstrakcji 

metabolitów/lipidów, ewentualnie z dodatkowymi etapami przygotowania próbki 28,30,31. 

Przygotowanie próbek do analizy metabolizmu wewnątrzkomórkowego obejmuje zazwyczaj 

wygaszenie metabolizmu zimnym buforem fosfoanowym, odklejenie komórek z pomocą trypsyny 

lub zeskrobywanie komórek, wirowanie oraz odparowanie; następnie próbki odtwarza się w 

odpowiednim rozpuszczalniku.  

Mikroekstrakcja do fazy stałej (ang. Solid-Phase Microextraction, SPME) nie należy do najczęściej 

stosowanych technik przygotowania próbek, stanowi jednak niezwykle obiecujące narzędzie w 

badaniach farmaceutycznych in vitro 32–35. SPME to technika równowagowa, która łączy 

pobieranie, przygotowanie i ekstrakcję próbki w jednym etapie 36. Procedura nie zużywa próbki, 
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pozwala uniknąć współekstrakcji białek i, w przypadku analizy metabolitów 

zewnątrzkomórkowych, nie jest toksyczna dla komórek. Dzięki temu na tej samej hodowli można 

wykonać kolejne testy komórkowe, np. oznaczenia cytotoksyczności czy barwienia 

fluorescencyjne 32. Metoda jest również prosta i elastyczna, co ułatwia jej adaptację do nowych 

modeli hodowli, w tym trójwymiarowych (3D) 33. 

Tkanka mózgowa jest szczególnie trudna do analizy ze względu na ograniczony dostęp kliniczny. 

W praktyce klinicznej dominują techniki obrazowania, które – mimo przydatności – pozostają 

ograniczone i nie dostarczają informacji o dokładnym składzie chemicznym tkanek 37. SPME było 

wcześniej wykorzystywane do analizy guzów mózgu i mózgu in vivo (Ryc. 1). Wyniki wykazały, 

że SPME może dostarczać przestrzennie rozdzielczych informacji o składzie metabolicznym i 

lipidomicznym mózgu u pacjentów in vivo dzięki minimalnej inwazyjności stosowanych sond i 

wyeliminowaniu konieczności fizycznego poboru próbki. Ze względu na tę unikalną cechę, 

technika ta jest również znana jako „biopsja chemiczna”. Ponadto, zastosowanie specjalnie 

zoptymalizowanej biokompatybilnej powłoki umożliwia ekstrakcję zarówno związków 

hydrofobowych (np. lipidów), jak i polarnych (np. aminokwasów). Tę samą metodę zastosowano 

następnie w badaniach guzów mózgu po ich resekcji: włókno SPME wprowadzano do tkanki guza 

w celu pobrania metabolomu/lipidomu. Uzyskane dane pokazały, że taka procedura pozwala 

uzyskać charakterystyczny fenotyp guza, dostarczając markerów lipidomicznych 38 i 

metabolomicznych 39. W kolejnych badaniach przeprowadzono ukierunkowaną analizę 

lipidomiczną z użyciem Coated Blade Spray (CBS). Wykazano zróżnicowanie poziomów 

karnityny i acylokarnityn względem mutacji IDH i kodelecji 1p/19q, a ponadto, dzięki temu że 

CBS pomija rozdział poprzez chromatografię cieczową (ang. liquid chromatography, LC) i 

umożliwia szybką analizę instrumentalną bez pogorszenia oczyszczania próbki, podejście to 

wykazało potencjał do szybkiego, screeningu biomarkerów w warunkach „on-site” (na miejscu, 

np. śródoperacyjnie) 40–42. 

4.5. Farmako-metabolomika w glejaku mózgu 

Zmiany metaboliczne w komórkach nowotworowych od dawna bada się pod kątem ich 

przydatności w profilowaniu fenotypów różnych typów guzów. W przypadku GBM wykazano 

dobrą korelację między obecnymi mutacjami (np. PDGFRA, IDH1, EGFR, NF1) a 
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metabolomicznym „odciskiem palca” danego guza. Zaproponowano także potencjalne 

onkometabolity istotne dla stopnia złośliwości glejaków, m.in. stosunek całkowitej choliny do 

całkowitej kreatyny oraz fosfocholiny do glicerofosfocholiny 20,43–46. Markery takie jak inozytol i 

mio-inozytol wiązano z mutacjami IDH, PDGFRA i EGFR w tkance guza 43,47. Glutamina, 

glutaminian i kwas γ-aminomasłowy (GABA) odgrywają kluczową rolę w funkcjonowaniu 

mózgu; monitorowanie ich poziomów może dostarczać ważnych informacji o stopniu złośliwości 

guza i statusie mutacji 29,43,47–49. Nadregulacja zredukowanego glutationu (GSH), pośród linii 

komórkowych różnych guzów mózgu była łączona z grupą linii komórkowych pochodzących z 

glejaków WHO stopnia IV, co sugeruje związek z transformacją do form bardziej złośliwych 50. 

Wskazywano również inne metabolity i szlaki, których zaburzenia mogą mieć znaczenie dla 

diagnostyki, rokowania i testowania leków w GBM, np. N-acetyloasparaginian 45,51.  

Dzięki szeroko zakrojonym pracom nad profilami metabolomicznymi GBM, metabolomika stała 

się obiecującym narzędziem do przedklinicznego screeningu leków oraz badania oporności guza 

na terapię. Opisywano zależności między poziomami metabolitów, takich jak cytrynian, kreatyna 

czy alanina, a opornością guza na TMZ 52. Identyfikacja szlaków zaburzonych w GBM umożliwia 

także wskazanie nowych inhibitorów o potencjale terapeutycznym, np. inhibitorów GLS (w 

szlakach glutaminowych) czy inhibitorów Gli1 w guzach z nadekspresją tego czynnika 31,53. 

Metabolomika in vitro była z powodzeniem stosowana do monitorowania wpływu różnych leków 

na syntezę lipidów (m.in. inhibitor FK866, inhibitory fosfolipazy D oraz kwas γ-linolenowy) 54–56. 

Przeglądu szklaków metabolomicznych zmienionych w GMB in vitro, ich potencjalne znaczenie 

w diagnostyce, monitorowaniu choroby i opracowywaniu procesu leczenia dokonano w pracy 

poglądowej pt. „Glioblastoma metabolomics—in vitro studies” (Metabolites 2021, 11, 315), 

będącej częścią cyklu publikacji prezentowanych w tej pozprawie doktorskiej (publikacja P.1.). 
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5. Cel rozprawy doktorskiej 

Celem pracy było opracowanie platformy analitycznej pozwalającej na integrację różnych 

formatów hodowli komórkowych i tradycyjnych testów komórkowych z analizą metabolomiczną 

oraz jej zastosowanie w badaniach nad wrażliwością komórek glejaka wielopostaciowego na 

maltonian galu. Dostarczenie informacji o zależnościach między fenotypem metabolicznym 

komórek GBM w dwu- i trójwymiarowej hodowli in vitro a ich wrażliwością na leczenie GaM ma 

służyć wskazaniu optymalnego modelu do prowadzenia badań w układzie GaM-GBM. 

Identyfikacja kluczowych metabolitów określających potencjalny sposób działania leku może 

przyczynić się w przyszłości do określenia podatności tej zmiany nowotworowej na lek lub pomóc 

w dalszych poszukiwaniach nowych celi terapeutycznych.  

W pierwszym etapie badań dopasowano narzędzie SPME, które zostały już z sukcesem użyte w 

identyfikacji potencjalnych onko-metabolitów glejaków in vivo, do warunków umożliwiających 

testowanie in vitro w systemie wysokoprzepustowym. Stworzono protokół umożliwiający 

próbkowanie egzometabolomu w czasie bez potrzeby przerywania hodowli, dostosowany do 

potrzeb komórek i niezaburzający warunki ich wzrostu. 

Ostatecznym celem badań było scharakteryzowanie profilu metabolomicznego komórek GBM 

wyprowadzonych od pacjentów oraz linii ustalonych z zastosowaniem mikroekstrakcji do fazy 

stałej jako narzędzia preparatyki próbek oraz platformy LC-MS/MS do analizy instrumentalnej, 

a następnie skorelowanie wyników z rezultatami rutynowych testów. W analizach uwzględniono 

tradycyjny sposób hodowli w monowarstwie (2D) oraz w postaci trójwymiarowych neurosfer (3D) 

bliżej odzwierciedlających mikrośrodowisko guza.  Eksperymenty in vitro na hodowlach 

pierwotnych GBM miały na celu zgłębienie efektu działania GaM na te komórki. Dzięki użyciu 

komórek wyprowadzonych od pacjentów możliwe było oddanie heterogeniczności guzów mózgu 

przekładającej się na konieczność personalizacji pacjentów. Zasadniczym zadaniem było 

porównanie efektów GaM w panelu modeli GBM obejmującym linie utrwalone (A-172, U-87 MG) 

oraz linie wyprowadzone od pacjentów (3005, 3019, 3034, 3048, 3073), przy jednoczesnej 

integracji odpowiedzi (przeżywalność, oddychanie mitochondrialne) z danymi metabolomicznymi 

oraz poziomem receptora transferryny TFRC.  
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6. Wyniki badań  

6.1. Mikroekstrakcja do fazy stałej w badaniach metabolomicznych in vitro. 

Przygotowanie systemu integrującego 96-dołkowy system hodowli komórkowej z 

preparatyką próbki w kierunku analizy metabolomu zewnątrzkomórkowego 

połączonego z klasycznymi testami komórkowymi.  – P.2. 

 

Opis dotyczy pracy: Szeliska, P., Jaroch, Charemski, B., Kahremanoğlu, K., Çetin, E., Boyaci 

E., Bojko, B. Protocol for the upgraded high-throughput SPME system for biocompatible in 

vitro extraction from small volume for metabolomics and pharmaceutical assays. Green 

Analytical Chemistry 2025, 13, 100238. 

Hodowle komórkowe stanowią podstawową platformę do wstępnej oceny nowych leków 

i biomateriałów oraz do badania mechanizmów chorób, w tym nowotworów. We wczesnej fazie 

rozwoju terapii prowadzi się zwykle szerokie badania przesiewowe, w których linie komórkowe 

idealnie nadają się do oceny pierwszych efektów działania związków i do szybkiego odrzucania 

tych, które okazują się zbyt toksyczne lub nieskuteczne. Udoskonalenie analiz in vitro może realnie 

ograniczyć wykorzystanie zwierząt w badaniach przedklinicznych oraz zmniejszyć liczbę 

niepowodzeń na etapie klinicznym. Metabolomika wnosi do rozwoju leków kluczowe informacje: 

od parametrów wchłaniania, dystrybucji, metabolizmu i wydalania (ang. Absorption, Distribution, 

Metabolism, Excretion, ADME), przez wpływ związku na metabolom komórkowy, po 

identyfikację biomarkerów. Dotychczasowy postęp dotyczy głównie technik separacji i detekcji, 

podczas gdy przygotowanie próbki pozostaje w dużej mierze niestandaryzowane, co ogranicza 

porównywalność i powtarzalność wyników. 

W pracy zaprezentowano zmodyfikowany, wysokoprzepustowy system przygotowania próbek 

oparty na włóknach SPME, przeznaczony do biokompatybilnego pobierania związków z małych 

objętości hodowli komórkowych in vitro. System, nazwany „SPME-lid”, integruje włókna SPME 

z pokrywką płytki 96-dołkowej i umożliwia prowadzenie ekstrakcji bezpośrednio w inkubatorze 

CO₂. Dzięki temu zachowane są optymalne warunki wzrostu, ograniczane są zaburzenia fizjologii 

komórek, a z tego samego dołka można wykonywać powtarzane ekstrakcje w układzie czasowym, 

co jest szczególnie cenne w metabolomice farmaceutycznej i toksykologicznej oraz badaniach 

kinetyki leków i biomarkerów. Zestawienie różnic względem wcześniejszego systemu wskazuje 

właśnie te przewagi (pH, temperatura, brak parowania, elastyczniejszy czas ekstrakcji). 
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Autorzy przeprowadzili analizę zmian metabolomu w czasie (time-course analysis) na liniach 

B16F10 i LL2, wykonując 15-minutowe ekstrakcje co 24 godziny przez 4 dni i następnie oceniając 

wpływ procedury na żywotność (barwienia aneksyna V / jodek propidyny), proliferację poprzez 

oznaczenie z 5-bromo-2′-deoksyurydyną (ang. 5-Bromo-2′-deoxyuridine, BrdU) i żywotność 

metaboliczną ( test MTT). Nie odnotowano istotnego wpływu ekstrakcji z wykorzystaniem SPME-

lid na te parametry, co potwierdza neutralność nowego systemu. Ponadto, w badaniach testowano 

biokompatybilność i efektywność nowych sond SPME opartych o pokrycie teflonowe 

(HLB/PTFE) i porównano je z włóknami referencyjnymi (HLB/PAN). Przedstawiono też 

przykładowe ilości związków (aminokwasów) odzyskiwanych w kolejnych punktach czasowych 

uzyskane poprzez analizę z zastosowaniem wysokosprawnej chromatografii cieczowej sprzężonej 

ze spektrometrią mas.  

 

Rycina 1. Schemat przygotowania próbki analizy metabolomicznej z użyciem SPME-lid  w 

formacie 96-dołkowym w hodowli in vitro połączonym ze standardowymi testami wykonywanymi 

w hodowlach komórkowych.  
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Zaproponowaną metodę oceniono pod kątem „zieloności” z wykorzystaniem narzędzia 

AGREEprep w 10 kategoriach obejmujących m.in. umiejscowienie przygotowania próbki, 

materiały niebezpieczne, odpady, ekonomię skali próbki, przepustowość, 

integrację/automatyzację, zużycie energii czy konfigurację post-prep dla analizy. Uzyskano wynik 

0,75/1,0 – szczególnie wysokie noty przy przygotowaniu próbki „in-line” (inkubator), minimalnej 

objętości (100 µl) i wysokiej przepustowości (96 próbek jednocześnie). Niższe oceny dotyczyły 

m.in. integracji/automatyzacji (ręczne przenoszenie pokrywki między płytkami) i odpadów 

(wieloetapowe preconditioning/wash/cleaning), jednakże w tych kwestiach wskazano potencjał 

poprawy. 

Praca dostarcza kompletnej instrukcji budowy i użycia systemu SPME dla płytek 96-dołkowych 

oraz pokazuje, że ekstrakcja wewnątrz inkubatora jest biokompatybilna i powtarzalna, 

a jednocześnie zgodna z trendami zielonej chemii (AGREEprep 0,75). Jest to istotny krok 

w kierunku standaryzacji i upowszechnienia wysokoprzepustowej, czasowo-rozdzielczej 

metabolomiki hodowli komórkowych na potrzeby badań farmaceutycznych i toksykologicznych. 

Wskazany został również kierunek dalszej optymalizacji, m.in. przez automatyzację i dobór 

bardziej ekologicznych materiałów. 
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6.2. Zastosowanie opracowanego systemu próbkowania SPME-lid w analizie 

zmian metabolomu zewnątrzkomórkowego linii ustalonych glejaka 

mózgu A-172 oraz U-87 MG w czasie po potraktowaniu maltolanem galu. 

Metabolomika stanowi kluczowe uzupełnienie klasycznych badań farmakologicznych in vitro, 

ponieważ pozwala równocześnie ocenić wpływ związku na sieci metaboliczne komórki oraz 

wychwycić wczesne, mechanistyczne sygnały działania i toksyczności. Profilowanie 

małocząsteczkowych metabolitów umożliwia powiązanie odpowiedzi fenotypowej z konkretnymi 

szlakami, identyfikację biomarkerów farmakodynamicznych oraz wgląd w zdarzenia ADME na 

poziomie komórkowym. Zewnętrznokomórkowa metabolomika, polega na profilowaniu zmian 

stężeń metabolitów w pożywce hodowlanej, co odzwierciedla bilans poboru i wydzielania przez 

komórki i pozwala nieinwazyjnie śledzić ich odpowiedź na leki w czasie. Zastosowania w 

modelach ssaczych obejmują standardowe protokoły poboru kondycjonowanego medium 

komórkowego i wykazują przydatność metabolomiki zewnątrzkomórkowej do porównywania 

odpowiedzi na leczenie oraz do odkrywania biomarkerów skuteczności 57,58. 

Komórki linii ustalonych glejaka mózgu A-172 (CLS, Eppelheim, Niemcy) hodowano w medium 

komórkowym RPMI 1640 (Corning, NY, USA) oraz U-87 MG (ATCC, Manassas, USA) w 

medium MEM (Corning, NY, USA), oba suplementowane 10% FBS (Corning, NY, USA)  oraz 

1% rozworu antybityków i antymikotyku (Merck Group, Darmstadt, Niemcy). Komórki posiano 

w gęstości 2500 kom/dołek. W skrócie, po 24h inkubacji komórki poddano działaniu GaM (THE 

BioTech, Los Angeles, CA, USA) w różnych stężeniach:   100, 90, 80, 70, 60, 50, 40, 30, 20, 10 

µM dla linii A-172 oraz 240, 210, 180, 150, 120, 90, 75, 50, 35, 20 µM dla linii U-87 MG.  Po 72h 

inkubacji wykonano test MTT (Merck Group, Darmstadt, Niemcy), którego wyniki pozwoliły na 

wyłonienie stężenia hamującego (ang. Inhibitory Concentration, IC) IC90, IC50 i IC10 dla każdej 

z linii (Ryc. 2).   
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Rycina 2.   Przeżywalność linii komórkowych A-172 (po lewej) i U-87 MG (po prawej) oraz 

stężenia IC90, IC50 i IC10 określone na podstawie wykonanego testu MTT przedstawiona jako 

zależność  przeżywalności (procent w porównaniu do kontroli) od stężenia po 72h inkubacji z GaM.  
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Obliczone na podstawie wyników testu MTT średnie stężenie IC50 (A-172  - 34 ± 9.9 µM, U-87 

MG -  41 ± 3.5 µM) zostało następnie zastosowane w dalszych testach.  

Komórki ponownie posiano na płytkę 96-dołkową i po 24h do dołków dodano 100 µl świeżego 

medium lub zawierającego GaM, końcowe stężenie GaM w dołku wynosiło 34 µM dla linii A-172 

i 41 µM dla linii U-87 MG. Kolejny etap eksperymentu przeprowadzono analogicznie do protokołu 

opisanego w publikacji P.2. Pobieranie próbek z pomocą SPME-lid (włókna PAN-HLB, 3 mm 

pokrycia) trwało 20 minut i obywało się 1h po dodaniu GaM a następnie co 24h aż do 72h 

inkubacji. Po ostatniej ekstrakcji dla części dołków zakończono eksperyment testem MTT (n = 4) 

(Ryc.3), natomiast resztę poddano testowi na pomiar konsumpcji tlenu (ang. Oxygen Consumption 

Rate, OCR) (n = 2) (Ryc. 4). Dane z MTT zostały przeliczone na procent przeżywalności w 

stosunku do kontroli, wykonano test Wilcoxona z korektą Homla w celu wyłonienia istotnych 

statystycznie zmian (Ryc. 3).  

 

Rycina 3. MTT —Przeżywalność dla U-87 MG i A-172 po 72h inkubacji z GaM lub czystym 

medium (kontrola) i 4-krotnej ekstrakcji z pomocą SPME-lid.  
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Rycina 4.  Pomiar konsumpcji tlenu linii komórkowych A-172 oraz U-87 MG po 72h inkubacji z 

GaM (G) lub czystym medium komórkowym (K).  
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Włókna SPME poddano desorpcji i przeanalizowano z użyciem LC sprzężonym ze spektrometrią 

mas (ang. mass spectometry, MS), jak opisano w P.2. Uzyskane wyniki znormalizowano w 

programie Metaboanalyst (normalizacja medianowa, log-transformacja, autoskalowanie), 

następnie analizowano zmiany poziomu metabolitów w czasie z użyciem modelu liniowego 

mieszanego. Dla efektów stałych przeprowadzono testy F z korekcją Kenwarda–Rogera dla stopni 

swobody. Następnie obliczono porównania post-hoc. Na wielokrotność testowania nałożono 

kontrolę odseteka fałszywych odkryć (ang. False Discovery Rate, FDR). Za istotne uznawano FDR 

< 0,05. Wizualizacje trajektorii przedstawiały średnią ± odchylenie standardowe w funkcji czasu 

dla obu grup. Następnie wyłoniono 6 najistotniej zmienionych metabolitów dla linii A-172 (Ryc. 

5) oraz linii U-87 MG (Ryc. 6). 

 

Rycina 5. Znormalizowany poziom metabolitów w czasie (1-72h) dla 6 metabolitów najbardziej 

zmienionych dla komórek traktowanych i kontrolnych linii A-172.  



68 
 

 

Rycina 6. Znormalizowany poziom metabolitów w czasie (1-72h) dla 6 metabolitów najbardziej 

zmienionych dla komórek traktowanych i kontrolnych linii U-87 MG.  

 

W obu liniach komórkowych dodatek GaM obniżał aktywność metaboliczną i przeżywalność 

w porównaniu do kontroli. W pomiarze OCR, po początkowym piku krzywe stabilizują się, 

a sygnał w kontroli pozostaje wyraźnie wyższy niż w komórkach traktowanych GaM przez 

większość czasu, szczególnie w U-87 MG; zmienność maleje po 20–30 min (Ryc. 4). W teście 

MTT A-172 wykazuje silny spadek przeżywalności po potraktowaniu GaM (ok. 25–35% wartości 

kontrolnej) z istotnością statystyczną p < 0,001, natomiast w U-87 MG obserwujemy umiarkowane 

obniżenie (mediana ~80–85% vs ~100% w kontroli) z trendem do istotności (p = 0,059) (Ryc. 3). 

Krzywe przeżywalności mają przebieg sigmoidalny; dla A-172 są przesunięte w lewo względem 

U-87 MG, co oznacza niższe wartości IC (Ryc. 2). Przy niskich stężeniach pojawia się miejscami 

niewielka stymulacja (>100%), bardziej widoczna w U-87 MG, natomiast przy wysokich 

stężeniach osiągane jest plateau niskiej przeżywalności. Zestawiając te wyniki, GaM wyraźnie 

osłabia funkcje metaboliczne i żywotność komórek, przy czym efekt jest silniejszy w A-172 niż 

w U-87 MG, co potwierdzają niższe wartości IC10/IC50/IC90 w A-172. 

Na wykresach zmiany metabolitów w czasie dla A-172 widać silną zależność efektu od czasu (Ryc. 

5). Dla cysteiny, kwasu orotowego i fenyloalaniny około 48h w GaM występuje wyraźny spadek, 
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podczas gdy w kontroli poziomy pozostają dodatnie lub rosną. Odmienny wzorzec mają seryna, 

tryptofan i uracyl - po wczesnym obniżeniu dla komórek traktowanych następuje wzrost 

i w przedziale 48–72h wartości w GaM przewyższają kontrolę. Największe różnice między 

grupami skupiają się wokół 48h. Dla U-87 MG trajektorie są bardziej zmienne i często się 

przecinają, a rozbieżności również kulminują około 48 h (Ryc. 6). Adenozyna jest wyższa w dla 

komórek traktowanych GaM na początku (1–24h), po czym spada i przy 72h dominuje kontrola. 

Allantoina rośnie do 24 h, ma minimum przy 48h i wyrównuje do 72h. W cholinie kontrola 

systematycznie rośnie, a dla komórek inkubowanych z substancją badaną obserwowany jest spadek 

w 48h i zbliża się do kontroli w 72h. Dla histydyny, leucyny i lizyny obserwujemy, iż poziomy 

metabolitów zmieniają się w sposób odwrotny między kontrolą a komórkami traktowanymi. 

Maksimum poziomu dla komórek traktowanych plasuje się około 24h i minimum 48h, podczas 

gdy w kontroli odwrotnie; przy 72h kontrola jest wyższa, szczególnie dla lizyny. Całościowo 

wskazuje to na wyraźny, zależny od czasu wpływ GaM, najsilniejszy w okolicy 48h. 

Krzywe przeżywalności wykazały większą wrażliwość farmakodynamiczną linii A-172 niż U-87 

MG, natomiast pomiary OCR potwierdziły trwałe obniżenie konsumpcji tlenu w obecności GaM 

względem kontroli w obu liniach, bardziej konsekwentne w U-87 MG po ustąpieniu wczesnego 

piku. Analiza trajektorii metabolitów ujawniła wyraźną zależność efektu od czasu z maksymalnymi 

różnicami około 48h. Dla linii A-172 po potraktowaniu GaM obserwowano spadek poziomów 

m.in. cysteiny, kwasu orotowego i fenyloalaniny, przy jednoczesnym późnym wzroście seryny, 

tryptofanu i uracylu; w U-87 MG dominował spadek poziomu metabolitów w 48h inkubacji oraz 

przewagą kontroli do 72h. Zestawienie wyników wskazuje, że GaM hamuje oddychanie 

mitochondrialne i moduluję metabolizm aminokwasów/prekursorów nukleotydów w sposób 

zależny od linii i czasu; przy niższych wartościach IC w A-172 i bardziej konsekwentnej supresji 

OCR w U-87 MG. 
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6.3. Wpływ maltolanu galu na hodowle komórkowe glejaków mózgu w 

hodowli jednowarstwowej (2D) oraz trójwymiarowej (3D) in vitro. 

Analiza metabolomu wewnątrzkomórkowego linii komórkowych 

ustalonych oraz komórek wyprowadzonych od pacjentów połączona 

z oceną poziomu receptora dla transferyny i pomiarem oddychania 

mitochondrialnego. – P.3.  

 

Opis dotyczy pracy: Szeliska, P., Jaroch, K., Wróblewska, W., Kaźmierski, Ł., Maj, M., Bojko, 

B. Culture Dimensionality Governs Gallium Maltolate Response in Glioblastoma: Comparative 

Analyses in 2D and 3D Models. 

 

GBM pozostaje nowotworem o bardzo złym rokowaniu, a skuteczność dostępnych terapii jest 

ograniczona. W pracy oceniono, w jakim stopniu wymiar hodowli komórkowej (2D vs 3D) 

kształtuje odpowiedź GBM na GaM – związek ukierunkowany na procesy zależne od żelaza, 

w tym funkcję mitochondriów oraz rybonukleotydoreduktazę, postrzegany jako obiecujący 

kandydat terapeutyczny. Zasadniczym celem było porównanie efektów GaM w panelu modeli 

GBM obejmującym linie utrwalone (A-172, U-87 MG) oraz linie wyprowadzone od pacjentów 

(3005, 3019, 3034, 3048, 3073), przy jednoczesnej integracji odpowiedzi fenotypowej 

(przeżywalność, oddychanie mitochondrialne) z danymi metabolomicznymi oraz poziomem 

receptora transferyny TFRC.  

Projekt badania łączył klasyczne testy cytotoksyczności z analizą metabolomiczną. W warunkach 

2D wykorzystano test MTT, natomiast w 3D (sferoidy) – CellTiter-Glo 3D, co pozwoliło 

wyznaczyć parametry IC10/IC50/IC90 i porównać wrażliwość między modelami i formatami 

hodowli. Równolegle oznaczono poziom TFRC (ELISA, normalizacja do białka całkowitego) oraz 

oceniono OCR jako wskaźnik funkcji mitochondrialnej. Do profilowania metabolitów 

zastosowano ukierunkowaną metodę LC–MS/MS sprzężoną z przygotowaniem próbek 

wykorzystując SPME/CBS; dane wstępnie przetwarzano (kontrola jakości QC, batch correction, 

log-transformacja, autoskalowanie), a następnie analizowano z użyciem analizy głównych 

składowych (ang. Principal Component Analysis, PCA) i analizy dyskryminacyjnej ( ang. Partial 

Least Squares Discriminant AnalysisPLS, PLS-DA), przyjmując próg znaczenia zmiennych 

w projekcji (ang. Variable Importance in Projection, VIP) > 1 oraz kontrolę FDR dla selekcji cech 
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różnicujących. Dla porównań wielogrupowych zastosowano test Kruskala–Wallisa z post-hoc 

Dunna, a dla dwugrupowych – test Wilcoxona; do oceny związku TFRC z wrażliwością na GaM 

wykorzystano korelację Pearsona. 

 

 

Rycina 7. Schemat eksperymentu na liniach komórkowych ustalonych GBM oraz komórkach 

wyprowadzonych od pacjentów GBM w modelu hodowli 2D oraz 3D po potraktowaniu GaM. 

Najważniejszym wynikiem pomiaru przeżywalności komórek w zależności od stężenia GaM jest 

obserwowana w większości modeli zmiana w kierunku większej pozornej wrażliwości w 3D. Efekt 

ten sugeruje, iż sferoidy 3D są bardziej złożonymi mikrośrodowiskami, których odpowiedź 

trudniej przewidzieć. Jednocześnie między liniami obserwowano zróżnicowanie siły i kształtu 

odpowiedzi: w części z nich krzywe były wyraźnie bardziej strome w 3D, w innych różnice między 

2D i 3D były mniejsze. 

Analiza zależności TFRC wykazała, że w 2D poziom TFRC istotnie korelował z IC50, co 

wskazuje, że ekspresja receptora transferyny może odzwierciedlać zapotrzebowanie komórek na 

żelazo i współkształtować odpowiedź na GaM. W 3D zależność ta zanikała lub była słabsza, co 

sugeruje, że mikrośrodowisko sferoidu (np. architektura, gradienty, bariery dyfuzji) staje się 

czynnikiem nadrzędnym wobec pojedynczego biomarkera. Zwrócono również uwagę na 



72 
 

zachowanie linii U-87 MG w 3D, która odbiegała od pozostałych modeli; po wyłączeniu jej z 

analizy korelacja między TFRC a IC50/IC10 ulegała istotnemu wzmocnieniu, co podkreśla 

znaczenie heterogeniczności modeli przy interpretacji biomarkerów. 

Pomiary OCR potwierdziły oddziaływanie GaM na funkcję mitochondriów: w liniach A-172, U-

87 MG, 3048 i 3073 obserwowano wyraźne obniżenie zużycia tlenu, szczególnie w 3D. Niektóre 

modele hodowli pierwotnej (np. 3005, 3019) wykazywały względną „odporność” oddychania na 

leczenie, co może wskazywać na alternatywne strategie metaboliczne i/lub ograniczone dotarcie 

związku do stref aktywnej proliferacji w sferoidzie. Obserwowane również rozbieżności między 

OCR a TFRC (np. stabilny OCR przy spadku TFRC), co sugeruje przebudowę szlaków 

wspierających bioenergetykę przy zmieniającej się gospodarce żelazem. 

Wyniki metabolomiczne zinterpretowano na trzech poziomach: (i) separacja grup w przestrzeni 

wielowymiarowej (PCA/PLS-DA), (ii) identyfikacja zmiennych o wysokim znaczeniu 

projekcyjnym (VIP > 1) przy kontroli FDR, (iii) analiza szlakowa. Stopień i kierunek separacji 

różnił się między liniami i zależał zarówno od formatu, jak i czasu inkubacji: w A-172 i U-87 MG 

dominowały efekty czasowe, w 3005 i 3048 separacja była obserwowana głównie przy porównaniu 

komórek traktowanych z kontrolą, w 3019 i 3034 kluczowy okazywał się format hodowli, a w 3073 

widoczny był efekt łączny czasu i formatu. Jako wspólny mianownik przedstawiono zestaw 

metabolitów, który najtrafniej streszcza oddziaływanie GaM: tryptofan, metionina, uracyl 

i allantoina. Tryptofan ulegał systematycznemu obniżeniu (wpływ na szlak kynureninowy/oś 

immunometaboliczną), poziom metioniny spadał (presja na cykl folianowy i potencjał 

metylacyjny), uracyl zmieniał się w sposób świadczący o zaburzeniach puli pirymidyn i obrocie 

kwasów nukleinowych, a allantoina – wskaźnik stresu oksydacyjnego i przemian puryn – wzrastał, 

zgodnie z hipotezą redoksowego obciążenia pod wpływem GaM. Analiza ścieżek potwierdziła 

udział szlaków aminokwasów (tryptofan, metionina), nukleotydów (pirymidyny/puryny) oraz 

redoks. 

Wyniki te wzmacniają argument za stosowaniem modeli 3D i linii pierwotnych wyprowadzonych 

od pacjentów w ocenie GaM, gdyż lepiej odzwierciedlają one warunki in vivo i ujawniają 

ograniczenia wnioskowania na podstawie monowarstw. Jednocześnie pokazują one, że odpowiedź 

na GaM jest kształtowana jednocześnie przez dostępność żelaza, sprawność mitochondriów oraz 

szlaki metaboliczne (aminokwasy, nukleotydy, redoks), a więc ma charakter wielotorowy. 
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Wskazane zostały potencjalne kierunki rozwoju: rozszerzenie panelu modeli pierwotnych, 

bezpośrednie pomiary akumulacji galu i penetracji GaM wewnątrz sferoidu, a także ocena strategii 

łączonych ukierunkowanych na mitochondria.  

Podsumowując, sposób hodowli istotnie modyfikuje odpowiedź GBM na GaM. W ujęciu 

ilościowym GaM obniża przeżywalność i aktywność mitochondrialną, a efekt jest na ogół 

silniejszy i bardziej widoczny w 3D niż w 2D; jednocześnie relacja między TFRC a wrażliwością 

na GaM  powinna być ostrożnie interpretowana, ponieważ nie zawsze pozostaje bezpośrednia i nie 

musi przenosić się z monowarstwy na sferoid. Zidentyfikowany panel czterech metabolitów – 

w powiązaniu z OCR – może stać się potencjalnym kandydatem do dalszej weryfikacji pod 

względem stanowienia wskaźnika odpowiedzi. Praca dostarcza spójnych przesłanek, że modele 3D 

i linie pierwotne stanowią środowisko bliższe in vivo dla GaM i innych związków ingerujących 

w gospodarkę żelaza oraz bioenergetykę GBM. 
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Table S1. Basic characteristics of HGCC glioblastoma cells. 

Cell Line HGCC_Subtype Sex 
Age 

(year) 

Overall 
Survival 
(days) 

Vital 
Status 

Diagnosis 
WHO 
Grade 

U3005MG Classical (CL) Male 65 26 DEAD Glioblastoma IV 

U3019MG Proneural (PN) Female 82 117 DEAD Glioblastoma IV 

U3034MG 
Mesenchymal 
(MS) Male 73 539 DEAD Glioblastoma 

IV 

U3048MG Classical (CL) Male 77 279 DEAD Glioblastoma IV 

U3073MG 
Mesenchymal 
(MS) Male 71 481 DEAD Glioblastoma 

IV 
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Figure S1.  Principal  component analysis (PCA)  score plots of all analyzed samples and 

extraction quality control (QC) samples. 
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Figure S2. PCA score plots showing separation of all cell lines in A) 2D 24h vs 72h, B) 3D 72h 

vs 168h, C) 72h 2D vs 3D (n=6). 
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Figutre S3. PCA (top) and PLS-DA scrore plots showing separations of A-172 cell line in 2D and 

3D, treated (G) and untreated (C).  
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Figutre S4. PCA (top) and PLS-DA scrore plots showing separations of U-87 MG cell line in 2D 

and 3D, treated (G) and untreated (C). 
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Figutre S5. PCA (top) and PLS-DA scrore plots showing separations of 3005 MG cell line in 2D 

and 3D, treated (G) and untreated (C). 



123 
 

  

Figutre S6. PCA (top) and PLS-DA scrore plots showing separations of 3019 MG cell line in 2D 

and 3D, treated (G) and untreated (C). 
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Figutre S7. PCA (top) and PLS-DA scrore plots showing separations of 3034 MG cell line in 2D 

and 3D, treated (G) and untreated (C). 
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Figutre S8. PCA (top) and PLS-DA scrore plots showing separations of 3048 MG cell line in 2D 

and 3D, treated (G) and untreated (C). 
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Figutre S9. PCA (top) and PLS-DA scrore plots showing separations of 3073 MG cell line in 2D 

and 3D, treated (G) and untreated (C). 
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Table S2. Cross-validated PLS-DA performance across GBM models. 

Cell 
Line Format Time Comparison 

Best 
Components Accuracy Q2 R2 

3005 

2D 24h_72h 2D_24h_72h 4 0.96 0.65474 0.84238 

2D 24h 2D_24h 3 1 0.97996 0.99671 

2D_3D 72h 2D_3D_72h 3 0.70667 0.65796 0.88375 

2D 72h 2D_72h 4 1 0.89178 0.98585 

3D 168h 3D_168h 4 1 0.98378 0.99883 

3D 72h_168h 3D_72h_168h 3 0.79333 0.68473 0.90763 

3D 72h 3D_72h 6 0.95 0.89893 0.99977 

3019 

2D 24h_72h 2D_24h_72h 2 0.62 0.35086 0.57689 

2D 24h 2D_24h 4 0.8 0.69851 0.94982 

2D_3D 72h 2D_3D_72h 3 0.77143 0.87795 0.92452 

2D 72h 2D_72h 3 1 0.97771 0.99513 

3D 168h 3D_168h 2 1 0.7575 0.96044 

3D 72h_168h 3D_72h_168h 2 0.47333 0.19839 0.53053 

3D 72h 3D_72h 5 1 0.97565 0.99942 

3034 

2D 24h_72h 2D_24h_72h 3 0.82 0.91722 0.96921 

2D 24h 2D_24h 5 1 0.92275 0.99257 

2D_3D 72h 2D_3D_72h 4 0.82 0.82507 0.94573 

2D 72h 2D_72h 2 0.83333 -0.30939 0.94595 

3D 168h 3D_168h 1 0.9 0.39949 0.71562 

3D 72h_168h 3D_72h_168h 2 0.475 0.76311 0.87437 

3D 72h 3D_72h 3 1 0.90148 0.97777 

3048 

2D 24h_72h 2D_24h_72h 3 0.73333 0.74137 0.86342 

2D 24h 2D_24h 3 1 0.95536 0.99102 

2D_3D 72h 2D_3D_72h 4 0.93333 0.91498 0.96714 

2D 72h 2D_72h 4 1 0.95217 0.99529 

3D 168h 3D_168h 5 1 0.98214 0.99866 

3D 72h_168h 3D_72h_168h 2 0.56333 0.57985 0.86422 

3D 72h 3D_72h 5 1 0.98625 0.99899 

3073 

2D 24h_72h 2D_24h_72h 5 0.83 0.80533 0.94726 

2D 24h 2D_24h 5 0.93333 0.81003 0.99811 

2D_3D 72h 2D_3D_72h 4 0.82 0.57748 0.85255 

2D 72h 2D_72h 5 1 0.93482 0.99616 

3D 168h 3D_168h 4 1 0.98378 0.99883 

3D 72h_168h 3D_72h_168h 3 0.88 0.65929 0.87341 

3D 72h 3D_72h 5 1 0.96631 0.99908 

A-172 

2D 24h 2D_24h 5 1 0.93118 0.99647 

2D_3D 72h 2D_3D_72h 3 0.64 0.49049 0.87458 

2D 72h 2D_72h 4 0.8 0.58358 0.95365 

3D 168h 3D_168h 2 1 0.98727 0.99521 

3D 72h+168h 3D_72h+168h 4 1 0.95995 0.99722 
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3D 72h_168h 3D_72h_168h 5 0.96 0.92071 0.97342 

2D 24h_72h 2D_24h_72h 4 0.86 0.76004 0.9672 

U-87 
MG 

2D 24h_72h 2D_24h_72h 4 0.83 0.68205 0.93221 

2D 24h 2D_24h 1 0.95 -0.35231 0.75069 

2D_3D 72h 2D_3D_72h 5 1 0.74933 0.98245 

2D 72h 2D_72h 3 0.83333 0.40482 0.84569 

3D 168h 3D_168h 1 0.9 0.39167 0.69546 

3D 72h_168h 3D_72h_168h 2 0.78 0.91827 0.95246 

3D 72h 3D_72h 5 1 0.98934 0.99951 
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Table S3. Comprehensive metabolite panel by cell line (3005, 3019, 3034, 3048, 3073, A-172, U-

87 MG): VIP, FDR, stars 

Cell 
Line Format Time Condition Metabolite VIP FDR stars 

3005 

2D 24h 2D_24h Allantoin 1.2467 0.008434 ** 

3D 168h 3D_168h Allantoin 1.0036 0.006815 ** 

2D 24h 2D_24h Choline 1.3072 0.008434 ** 

3D 168h 3D_168h Choline 1.1882 0.003968 ** 

2D 24h 2D_24h Cysteine 1.0935 0.006494 ** 

2D 72h 2D_72h Cysteine 1.299 0.011688 * 

3D 168h 3D_168h Cysteine 1.1649 0.003968 ** 

3D 72h 3D_72h Cysteine 1.5496 0.02381 * 

2D 24h 2D_24h Glutamicacid 1.0655 0.006494 ** 

2D 72h 2D_72h Glutamine 1.3858 0.011688 * 

3D 168h 3D_168h Glutamine 1.254 0.003968 ** 

3D 72h 3D_72h Glutamine 1.5778 0.015873 * 

3D 168h 3D_168h Histidine 1.2612 0.003968 ** 

2D 72h 2D_72h Isoleucine 1.2834 0.011688 * 

2D 24h 2D_24h Lysine 1.2104 0.006494 ** 

3D 168h 3D_168h Lysine 1.1372 0.003968 ** 

2D 72h 2D_72h Methionine 1.1695 0.02904 * 

3D 168h 3D_168h Methionine 1.09 0.003968 ** 

2D 24h 2D_24h Niacinamide 1.1203 0.008434 ** 

2D 72h 2D_72h Niacinamide 1.3112 0.014994 * 

3D 168h 3D_168h Niacinamide 1.0173 0.003968 ** 

3D 72h 3D_72h Niacinamide 1.6055 0.015873 * 

3D 72h 3D_72h Ornithine 1.4831 0.031746 * 

2D 24h 2D_24h Phenylalanine 1.1686 0.006494 ** 

2D 72h 2D_72h Phenylalanine 1.2333 0.011688 * 

3D 168h 3D_168h Phenylalanine 1.2398 0.003968 ** 

2D 24h 2D_24h Proline 1.3449 0.006494 ** 

3D 168h 3D_168h Proline 1.1253 0.003968 ** 

2D 72h 2D_72h Serine 1.126 0.025213 * 

3D 168h 3D_168h Serine 1.0912 0.003968 ** 

2D 24h 2D_24h Threonine 1.0547 0.013751 * 

2D 24h 2D_24h Tryptophan 1.258 0.008434 ** 

2D 72h 2D_72h Tryptophan 1.2273 0.014994 * 

3D 168h 3D_168h Tryptophan 1.0225 0.006815 ** 

2D 24h 2D_24h Tyrosine 1.2133 0.006494 ** 

2D 72h 2D_72h Tyrosine 1.0667 0.023377 * 

2D 24h 2D_24h Uracil 1.2965 0.008434 ** 

2D 72h 2D_72h Uracil 1.3756 0.011688 * 

3D 168h 3D_168h Uracil 1.2685 0.003968 ** 
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3D 72h 3D_72h Uracil 1.4161 0.015873 * 

2D 24h 2D_24h Valine 1.2714 0.006494 ** 

3019 

2D 72h 2D_72h Allantoin 1.1145 0.019481 * 

3D 72h 3D_72h Allantoin 1.0505 0.01461 * 

3D 72h 3D_72h Glutamicacid 1.3095 0.019481 * 

3D 72h 3D_72h Histidine 1.5642 0.01461 * 

2D 24h 2D_24h Lysine 1.3021 0.040909 * 

3D 168h 3D_168h Lysine 1.0544 0.007305 ** 

2D 24h 2D_24h Methionine 1.4629 0.011688 * 

3D 168h 3D_168h Methionine 1.5066 0.007305 ** 

2D 24h 2D_24h Niacinamide 1.3656 0.027053 * 

2D 24h 2D_24h Ornithine 1.3793 0.040909 * 

2D 24h 2D_24h Proline 1.4157 0.019278 * 

3D 168h 3D_168h Serine 1.0485 0.007305 ** 

2D 72h 2D_72h Tryptophan 1.631 0.02699 * 

2D 24h 2D_24h Tyrosine 1.3967 0.011688 * 

3D 168h 3D_168h Tyrosine 1.4581 0.007305 ** 

2D 24h 2D_24h Uracil 1.5132 0.011688 * 

2D 72h 2D_72h Uracil 1.8454 0.02699 * 

3D 72h 3D_72h Uracil 1.8903 0.01461 * 

2D 24h 2D_24h Valine 1.3542 0.011688 * 

3034 

2D 24h 2D_24h Adenosine 1.1594 0.011688 * 

3D 72h 3D_72h Allantoin 1.6015 0.00974 ** 

2D 24h 2D_24h Glutamicacid 1.1628 0.011688 * 

3D 72h 3D_72h Glutamine 1.4951 0.00974 ** 

2D 24h 2D_24h Histidine 1.3424 0.011688 * 

2D 24h 2D_24h Leucine 1.2506 0.011688 * 

2D 24h 2D_24h Lysine 1.191 0.011688 * 

3D 72h 3D_72h Methionine 1.5239 0.00974 ** 

3D 72h 3D_72h Niacinamide 1.4326 0.00974 ** 

2D 24h 2D_24h Proline 1.2001 0.019481 * 

2D 24h 2D_24h Tryptophan 1.2562 0.011688 * 

3D 168h 3D_168h Tryptophan 1.3983 0.044983 * 

3D 72h 3D_72h Tryptophan 1.2669 0.033395 * 

3D 168h 3D_168h Tyrosine 1.6383 0.044983 * 

2D 24h 2D_24h Uracil 1.2789 0.011688 * 

2D 72h 2D_72h Uracil 1.8786 0.029221 * 

3D 72h 3D_72h Uracil 1.6662 0.00974 ** 

2D 24h 2D_24h Valine 1.1976 0.011688 * 

3048 

2D 24h 2D_24h Allantoin 1.3721 0.007305 ** 

2D 72h 2D_72h Allantoin 1.2524 0.008349 ** 

3D 168h 3D_168h Allantoin 1.6831 0.015004 * 

2D 24h 2D_24h Cysteine 1.0207 0.007305 ** 
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2D 72h 2D_72h Glutamicacid 1.1458 0.005313 ** 

2D 72h 2D_72h Glutamine 1.3019 0.008245 ** 

3D 72h 3D_72h Glutamine 1.5045 0.00974 ** 

2D 24h 2D_24h Histidine 1.2581 0.007305 ** 

2D 24h 2D_24h Isoleucine 1.1973 0.007305 ** 

2D 72h 2D_72h Isoleucine 1.2135 0.008349 ** 

2D 24h 2D_24h Leucine 1.1596 0.023377 * 

2D 72h 2D_72h Leucine 1.0581 0.005313 ** 

3D 168h 3D_168h Leucine 1.3655 0.033395 * 

2D 72h 2D_72h Lysine 1.3763 0.005313 ** 

2D 72h 2D_72h Methionine 1.4176 0.005313 ** 

3D 168h 3D_168h Methionine 1.4213 0.01461 * 

3D 72h 3D_72h Niacinamide 1.4832 0.00974 ** 

3D 168h 3D_168h Ornithine 1.2558 0.033395 * 

2D 72h 2D_72h Proline 1.237 0.005313 ** 

3D 72h 3D_72h Proline 1.211 0.045455 * 

2D 24h 2D_24h Serine 1.381 0.007305 ** 

2D 72h 2D_72h Serine 1.2242 0.005313 ** 

2D 72h 2D_72h Tryptophan 1.3436 0.005313 ** 

3D 168h 3D_168h Tryptophan 1.2142 0.01461 * 

3D 72h 3D_72h Tryptophan 1.3644 0.00974 ** 

2D 24h 2D_24h Tyrosine 1.3969 0.007305 ** 

3D 72h 3D_72h Tyrosine 1.273 0.00974 ** 

2D 72h 2D_72h Uracil 1.2202 0.005313 ** 

3D 168h 3D_168h Uracil 1.4293 0.01461 * 

3D 72h 3D_72h Uracil 1.6387 0.00974 ** 

2D 24h 2D_24h Valine 1.3179 0.007305 ** 

3D 168h 3D_168h Valine 1.4871 0.01461 * 

3D 72h 3D_72h Valine 1.2804 0.045455 * 

3073 

3D 168h 3D_168h Adenosine 1.0458 0.046753 * 

3D 168h 3D_168h Allantoin 1.1043 0.034091 * 

3D 72h 3D_72h Allantoin 1.6839 0.03221 * 

2D 72h 2D_72h Cysteine 1.1962 0.021251 * 

3D 168h 3D_168h Cysteine 1.4669 0.008349 ** 

2D 24h 2D_24h Glutamine 1.4927 0.029221 * 

2D 72h 2D_72h Glutamine 1.1767 0.021251 * 

3D 168h 3D_168h Histidine 1.5285 0.008349 ** 

2D 72h 2D_72h Isoleucine 1.2023 0.008349 ** 

3D 168h 3D_168h Isoleucine 1.1648 0.012987 * 

3D 168h 3D_168h Lysine 1.412 0.008349 ** 

2D 72h 2D_72h Methionine 1.1904 0.008349 ** 

3D 72h 3D_72h Methionine 1.3647 0.046753 * 

2D 72h 2D_72h Niacinamide 1.3236 0.008349 ** 
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2D 72h 2D_72h Phenylalanine 1.1759 0.008349 ** 

3D 168h 3D_168h Phenylalanine 1.5349 0.008349 ** 

2D 24h 2D_24h Proline 1.8999 0.029221 * 

3D 168h 3D_168h Proline 1.0172 0.046753 * 

2D 72h 2D_72h Serine 1.2129 0.01461 * 

3D 168h 3D_168h Serine 1.3256 0.008349 ** 

2D 72h 2D_72h Threonine 1.188 0.021251 * 

3D 168h 3D_168h Threonine 1.2329 0.008349 ** 

2D 72h 2D_72h Tryptophan 1.2397 0.008349 ** 

3D 168h 3D_168h Tryptophan 1.1327 0.046753 * 

3D 72h 3D_72h Tryptophan 1.688 0.029221 * 

2D 72h 2D_72h Uracil 1.4124 0.008349 ** 

3D 168h 3D_168h Uracil 1.2753 0.023377 * 

3D 72h 3D_72h Uracil 1.7576 0.029221 * 

2D 24h 2D_24h Valine 1.6083 0.029221 * 

3D 168h 3D_168h Valine 1.2935 0.012987 * 

3D 72h 3D_72h Valine 1.6379 0.03221 * 

A-172 

2D 24h 2D_24h Allantoin 1.8205 0.012987 * 

3D 168h 3D_168h Allantoin 1.4139 0.006251 ** 

3D 72h 3D_72h Allantoin 1.6185 0.008349 ** 

3D 168h 3D_168h Cysteine 1.2199 0.005313 ** 

3D 72h 3D_72h Cysteine 1.2619 0.008349 ** 

3D 168h 3D_168h Glutamine 1.3853 0.005313 ** 

3D 168h 3D_168h Histidine 1.1009 0.005313 ** 

3D 168h 3D_168h Leucine 1.2151 0.005313 ** 

3D 168h 3D_168h Lysine 1.3021 0.005313 ** 

3D 72h 3D_72h Lysine 1.4465 0.008349 ** 

3D 168h 3D_168h Methionine 1.2729 0.005313 ** 

3D 72h 3D_72h Methionine 1.3674 0.008349 ** 

3D 168h 3D_168h Niacinamide 1.0925 0.005313 ** 

2D 24h 2D_24h Ornithine 1.4682 0.012987 * 

3D 168h 3D_168h Ornithine 1.0044 0.016698 * 

3D 72h 3D_72h Ornithine 1.4309 0.008349 ** 

3D 168h 3D_168h Phenylalanine 1.3361 0.005313 ** 

3D 168h 3D_168h Serine 1.266 0.005313 ** 

3D 72h 3D_72h Serine 1.2128 0.008349 ** 

2D 24h 2D_24h Tryptophan 1.6864 0.012987 * 

3D 168h 3D_168h Tyrosine 1.1438 0.008991 ** 

2D 24h 2D_24h Uracil 1.6579 0.012987 * 

3D 168h 3D_168h Uracil 1.4003 0.005313 ** 

3D 72h 3D_72h Uracil 1.6082 0.008349 ** 

U87MG 
3D 72h 3D_72h Adenosine 1.2438 0.005313 ** 

3D 72h 3D_72h Allantoin 1.4314 0.006251 ** 
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3D 72h 3D_72h Choline 1.1484 0.005313 ** 

3D 72h 3D_72h Glutamicacid 1.2518 0.005313 ** 

3D 72h 3D_72h Histidine 1.1785 0.005313 ** 

3D 168h 3D_168h Methionine 1.1634 0.046753 * 

3D 72h 3D_72h Methionine 1.3087 0.005313 ** 

3D 168h 3D_168h Niacinamide 1.5357 0.029221 * 

3D 168h 3D_168h Proline 1.5211 0.029221 * 

3D 72h 3D_72h Serine 1.1842 0.005313 ** 

3D 72h 3D_72h Tryptophan 1.1085 0.005313 ** 

3D 72h 3D_72h Tyrosine 1.0347 0.027273 * 

3D 168h 3D_168h Uracil 1.24 0.029221 * 

3D 72h 3D_72h Uracil 1.4291 0.005313 ** 

3D 168h 3D_168h Valine 1.3233 0.029221 * 
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Figure S10. Change in levels of methionine between GaM treated cells and untreated control in 

2D culture with VIP score and p-value (FDR). 
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Figure S11. Change in levels of methionine between GaM treated cells and untreated control in 

3D culture with VIP score and p-value (FDR). 
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Figure S12. Change in levels of allatoin between GaM treated cells and untreated control in 2D 

culture with VIP score and p-value (FDR). 
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Figure S13. Change in levels of allatoin between GaM treated cells and untreated control in 3D 

culture with VIP score and p-value (FDR).  
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Code for R:  

Code S1. Dose-response curve with IC90, IC50 and IC10 calculations  

library(tidyverse) 

library(drc) 

library(stringr) 

df_long <- df_raw %>% 

  pivot_longer(cols = everything(), names_to = "Concentration", values_to = "Absorbance") %>% 

  mutate(Concentration = str_remove(Concentration, "^X")) %>% 

  mutate(Concentration = as.numeric(Concentration)) 

df_clean <- df_long %>% 

  group_by(Concentration) %>% 

  mutate( 

    mean_abs = mean(Absorbance, na.rm = TRUE), 

    sd_abs = sd(Absorbance, na.rm = TRUE), 

    rel_sd = (sd_abs / mean_abs) * 100 

  ) %>% 

  filter(rel_sd <= 15 | abs(Absorbance - mean_abs) <= 1.5 * sd_abs) %>% 

  ungroup() 

df_summary <- df_clean %>% 

  group_by(Concentration) %>% 

  summarise( 

    mean_abs = mean(Absorbance, na.rm = TRUE), 

    sd_abs = sd(Absorbance, na.rm = TRUE), 

    .groups = "drop" 

  ) 

control_mean <- df_summary %>% filter(Concentration == 0) %>% pull(mean_abs) 



143 
 

 

df_summary <- df_summary %>% 

  mutate( 

    Survival = (mean_abs / control_mean) * 100, 

    Survival_sd = (sd_abs / control_mean) * 100 

  ) 

 

model <- drm(Survival ~ Concentration, data = df_summary, fct = LL.4()) 

 

ic50 <- ED(model, 50, interval = "none") 

ic10 <- ED(model, 10, interval = "none") 

ic90 <- ED(model, 90, interval = "none") 

ic_values <- ED(model, c(10, 50, 90), interval = "none") 

df_ic <- data.frame( 

  Parameter = c("IC10", "IC50", "IC90"), 

  Value_uM = round(ic_values, 2) 

) 

ggplot(df_summary, aes(x = Concentration, y = Survival)) + 

  geom_point(size = 3, color = "steelblue") + 

  geom_errorbar(aes(ymin = Survival - Survival_sd, ymax = Survival + Survival_sd), 

                width = 2, color = "gray50") + 

  stat_smooth(method = "drm", formula = y ~ x, 

              method.args = list(fct = LL.4()), se = FALSE, color = "red") + 

  geom_vline(xintercept = ic10[1], linetype = "dotted", color = "blue") + 

  geom_vline(xintercept = ic50[1], linetype = "dashed", color = "red")  + 

  geom_vline(xintercept = ic90[1], linetype = "dotted", color = "purple") + 
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  annotate("text", x = ic10[1], y = 90, label = paste("IC10 =", round(ic10[1], 2)), color = "blue") + 

  annotate("text", x = ic50[1], y = 50, label = paste("IC50 =", round(ic50[1], 2)), color = "red" )  + 

  annotate("text", x = ic90[1], y = 10, label = paste("IC90 =", round(ic90[1], 2)), color = "purple") + 

  labs( 

    title = "U-87MG 3D Viability (CellTiter Glo Assay)", 

    x = "Concentration [µM]", 

    y = "% Viability compared to control" 

  ) + 

  theme_minimal() 
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Code S2. T-test for TFRC level determination and significance of changes determination in 2D 

and 3D control  

 

library(readr) 

library(tidyverse) 

library(ggplot2) 

library(ggpubr) 

library(dplyr) 

library(FSA) 

 

cell_data <- cell_data %>% rename(Group = 1) 

 

data_long <- cell_data %>% 

  pivot_longer(cols = -Group, names_to = "CellLine", values_to = "Value") %>% 

  mutate(Group = factor(Group, levels = c("C_2D", "C_3D"))) 

 

ttest_results <- data_long %>% 

  group_by(CellLine) %>% 

  summarise( 

    p_value = t.test(Value ~ Group)$p.value 

  ) %>% 

  mutate( 

    stars = case_when( 

      p_value <= 0.001 ~ "***", 

      p_value <= 0.01  ~ "**", 

      p_value <= 0.05  ~ "*", 
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    ) 

  ) 

 

pval_data <- ttest_results %>% 

  mutate( 

    group1 = "2D", 

    group2 = "3D", 

    y.position = 1.1 * max(data_long$Value, na.rm = TRUE) 

  ) %>% 

  select(CellLine, group1, group2, y.position, stars) 

 

ggplot(data_long, aes(x = Group, y = Value, fill = Group)) + 

  stat_summary(fun = mean, geom = "bar", width = 0.7, alpha = 0.8) + 

  stat_summary(fun.data = mean_sdl, geom = "errorbar", width = 0.2) + 

  stat_pvalue_manual( 

    pval_data, 

    label = "stars", 

    xmin = "group1", 

    xmax = "group2", 

    y.position = "y.position" 

  ) + 

  facet_wrap(~CellLine, scales = "free_y") + 

  theme_minimal() + 

  labs(title = "TFRC in non-treated cells" , 

       subtitle = "Test t-Studenta + p-value", 

       x = NULL, y = "TFRC/ Total Protein") + 
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  theme( 

    axis.text.x = element_blank(), 

    axis.ticks.x = element_blank(), 

    legend.position = c(0.95, 0.05), 

    legend.justification = c(1, 0), 

    plot.title = element_text(hjust = 0.5) 

  ) 
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Code S3. Pearson correlation test between IC10 and TFRC level in 2D and 3D cell lines.  

library(tidyverse) 

library(ggpubr) 

 

tfrc <- df[1:3, -1] %>% 

  pivot_longer(cols = everything(), names_to = "CellLine", values_to = "TFRC") %>% 

  mutate(gene = "TFRC") 

 

ic10 <- df[4:6, -1] %>% 

  pivot_longer(cols = everything(), names_to = "CellLine", values_to = "IC10") %>% 

  mutate(gene = "IC10") 

 

tfrc_avg <- tfrc %>% 

  group_by(CellLine) %>% 

  summarise(TFRC = mean(TFRC, na.rm = TRUE)) 

 

ic10_avg <- ic10 %>% 

  group_by(CellLine) %>% 

  summarise(IC10 = mean(IC10, na.rm = TRUE)) 

 

tfrc_avg <- tfrc %>% group_by(CellLine) %>% summarise(TFRC = mean(TFRC, na.rm = TRUE)) 

ic50_avg <- ic10 %>% group_by(CellLine) %>% summarise(IC50 = mean(IC10, na.rm = TRUE)) 

 

df_corr <- left_join(tfrc_avg, ic10_avg, by = "CellLine") %>% drop_na() 

 

# Korelacja 
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cor.test(df_corr$TFRC, df_corr$IC10, method = "pearson") 

 

ggplot(df_corr, aes(x = TFRC, y = IC10)) + 

  geom_point(size = 3.2, color = "steelblue") + 

  geom_smooth(method = "lm", se = FALSE, color = "darkred", linewidth = 1) + 

  # jeśli chcesz klasyczny geom_text (większa czcionka): 

  # geom_text(aes(label = CellLine), vjust = -0.9, size = 4.2, fontface = "italic") 

  # albo lepiej – etykiety, które się nie nakładają: 

  ggrepel::geom_text_repel(aes(label = CellLine), size = 4.2, fontface = "italic", 

                           max.overlaps = Inf, box.padding = 0.25) + 

  stat_cor(method = "pearson", 

           label.x = min(df_corr$TFRC, na.rm = TRUE), 

           label.y = max(df_corr$IC10,  na.rm = TRUE), 

           size = 5) +  # << rozmiar napisu R i p 

  labs( 

    title = "3D Correlation between TFRC expression and IC10", 

    x = "TFRC level (mean)", 

    y = "IC10 (mean)" 

  ) + 

  theme_minimal(base_size = 16) +   # << bazowy rozmiar czcionki 

  theme( 

    plot.title  = element_text(size = 18, face = "bold"), 

    axis.title  = element_text(size = 15), 

    axis.text   = element_text(size = 13) 

  ) 
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Code S.4 TFRC level determination in treated cells and untreated control, Kurskal-Wallis test with 

dunn post-hoc.  

library(readr) 

library(tidyverse) 

library(ggplot2) 

library(ggpubr) 

library(dplyr) 

library(FSA) 

data_long_3D <- tfrc1_3D %>% 

  pivot_longer(cols = -Group, names_to = "CellLine", values_to = "TfRC_per_protein") %>% 

  mutate(Group = factor(Group, levels = c("C", "72h_G", "168h_G"))) 

 

dunn_all_3D <- data_long_3D %>% 

  group_by(CellLine) %>% 

  group_map(~{ 

    kw <- kruskal.test(TfRC_per_protein ~ Group, data = .x) 

     

    if (kw$p.value > 0.05) return(NULL) 

     

    dunn <- dunnTest(TfRC_per_protein ~ Group, data = .x, method = "bh")$res 

     

    dunn %>% 

      separate(Comparison, into = c("group1", "group2"), sep = " - ") %>% 

      mutate( 

        CellLine = .y$CellLine, 

        y.position = max(.x$TfRC_per_protein, na.rm = TRUE) * 1.1 + row_number() * 0.05, 
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        stars = case_when( 

          P.adj <= 0.001 ~ "***", 

          P.adj <= 0.01  ~ "**", 

          P.adj <= 0.05  ~ "*", 

          TRUE           ~ NA_character_ 

        ) 

      ) %>% 

      drop_na(stars) %>% 

      select(group1, group2, y.position, stars, CellLine) 

  }) %>% 

  bind_rows() 

 

ggplot(data_long_3D, aes(x = Group, y = TfRC_per_protein, fill = Group)) + 

  stat_summary(fun = mean, geom = "bar", width = 0.7, alpha = 0.8) + 

  stat_summary(fun.data = mean_sdl, geom = "errorbar", width = 0.2) + 

  stat_pvalue_manual( 

    dunn_all_3D, 

    label = "stars", 

    xmin = "group1", 

    xmax = "group2", 

    y.position = "y.position", 

    tip.length = 0.01 

  ) + 

  facet_wrap(~CellLine, scales = "free_y") + 

  theme_minimal() + 

  labs(title = "TFRC of 3D cells after treatement", 
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       subtitle = "Kruskal-Wallis + Dunn post-hoc (p-value)", 

       x = "", y = "TFRC / Total Protein") + 

  theme( 

    plot.title = element_text(hjust = 0.5), 

    axis.text.x = element_blank(), 

    axis.ticks.x = element_blank(), 

    legend.position = c(0.95, 0.05),          

    legend.justification = c(1, 0)            

  ) 
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Code S5. The Oxygen Consuption Rate curve in time. 

library(tidyverse) 

names(df)[1] <- "ID" 

 

df <- df %>% 

  separate(ID, into = c("CellLine", "Condition"), sep = "_", extra = "merge") 

 

names(df) <- gsub("^X", "", names(df)) 

 

df_long <- df %>% 

  pivot_longer( 

    cols = -c(CellLine, Condition), 

    names_to = "Time", 

    values_to = "Absorbance" 

  ) 

 

df_long$Time <- as.numeric(df_long$Time) 

 

df_summary <- df_long %>% 

  group_by(CellLine, Condition, Time) %>% 

  summarise( 

    mean_abs = mean(Absorbance, na.rm = TRUE), 

    sd_abs = sd(Absorbance, na.rm = TRUE), 

    .groups = "drop" 

  ) 
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cell_to_plot <- "A-172" 

 

df_plot <- df_summary %>% filter(CellLine == cell_to_plot) 

 

ggplot(df_plot, aes(x = Time, y = mean_abs, color = Condition)) + 

  geom_line(size = 1.2) +   # grubsza linia 

  geom_point(size = 3) +    # większe kropki 

  geom_errorbar(aes(ymin = mean_abs - sd_abs, ymax = mean_abs + sd_abs), 

                width = 1, size = 0.6) +  # cieńsze słupki błędu 

  scale_x_continuous(breaks = seq(0, 135, by = 5)) + 

  labs( 

    title = paste("Oxygen Consumption Rate -", cell_to_plot), 

    x = "Time (min)", 

    y = "Absorbancce (mean ± SD)" 

  ) + 

  theme_minimal() 
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Code S6 Wilcox test with FDR correction and selection of metabolites with VIP > 1 and adj. p-

value (FDR). 

 

names(vip)[1] <- "Metabolite" 

 

metabolite_data <- df %>% 

  select(-NAME, -Group) 

 

log_data <- log10(metabolite_data + 1)  # dodajemy 1, by uniknąć log(0) 

 

scaled_data <- scale(log_data) 

 

df_scaled <- bind_cols(df %>% select(NAME, Group), as.data.frame(scaled_data)) 

 

df_long <- df_scaled %>% 

  pivot_longer(-c(NAME, Group), names_to = "Metabolite", values_to = "Value") 

 

stats <- df_long %>% 

  group_by(Metabolite) %>% 

  summarise(p_value = wilcox.test(Value ~ Group)$p.value) %>% 

  mutate(p_adj = p.adjust(p_value, method = "fdr")) 

 

vip_df <- vip %>% 

  select(Metabolite, VIP = `Comp. 1`) 

 

final <- stats %>% 
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  inner_join(vip_df, by = "Metabolite") %>% 

  filter(p_adj < 0.05 & VIP > 1) %>% 

  mutate( 

    stars = case_when( 

      p_adj <= 0.001 ~ "***", 

      p_adj <= 0.01  ~ "**", 

      p_adj <= 0.05  ~ "*" 

    ) 

  ) 

 

selected_metabolites <- final$Metabolite 

 

all_meta <- stats %>% 

  inner_join(vip_df, by = "Metabolite") 

 

for (met in selected_metabolites) { 

  df_met <- df_long %>% filter(Metabolite == met) 

   

  if (all(c("72h_C", "72h_G") %in% unique(df_met$Group))) { 

     

    y_max <- max(df_met$Value, na.rm = TRUE) 

    p_val <- all_meta$p_adj[all_meta$Metabolite == met] 

     

    p <- ggplot(df_met, aes(x = Group, y = Value, fill = Group)) + 

      geom_boxplot(width = 0.6, alpha = 0.7) + 

      stat_summary(fun = mean, geom = "point", shape = 20, size = 3, color = "black") + 
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      stat_summary(fun.data = mean_sdl, fun.args = list(mult = 1),  

                   geom = "errorbar", width = 0.2, color = "black") + 

      geom_signif( 

        annotations = ifelse(p_val <= 0.001, "***", 

                             ifelse(p_val <= 0.01, "**", 

                                    ifelse(p_val <= 0.05, "*", "ns"))), 

        y_position = y_max * 1.1, 

        xmin = 1, xmax = 2 

      ) + 

      labs(title = paste("Boxplot  3034 3D –", met), 

           subtitle = paste("VIP =", round(all_meta$VIP[all_meta$Metabolite == met], 2), 

                             "| p =", signif(all_meta$p_adj[all_meta$Metabolite == met], 3)), 

           y = "Motabolite level", x = "") + 

      theme_minimal() + 

      theme(legend.position = "none") 

     

    ggsave(filename = paste0("boxplot_", met, ".png"), plot = p, width = 6, height = 4, dpi = 300) 

  } 

} 
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7. Wnioski 

• Opracowano i zweryfikowano system do wysokoprzepustowej ekstrakcji hodowli 

komórkowych w warunkach inkubatora oparty na tzw. „SPME-lid” – pokrywkę do 

płytek 96-dołkowych pozwalającą na biokompatybilne, powtarzalne pobieranie próbek 

bezpośrednio w inkubatorze. Narzędzie uzyskało wysoką ocenę AGREEprep 

(0,75/1,0). Włókna SPME mogą być używane do badań farmakologicznych 

i toksykologicznych bez wpływania negatywnie na wybrany model komórkowy. 

• GaM obniża przeżywalność komórek we wszystkich badanych modelach; w 3D 

obserwowano prawostronne przesunięcie krzywych (wyższe IC) i silniejsze tłumienie 

OCR niż w 2D, co wskazuje na większą tolerancję mikrośrodowiska 3D i nasilony stres 

mitochondrialny. 

• Zależność poziomu TFRC z wrażliwością na GaM była istotna w 2D (korelacja z IC50), 

natomiast zanikała w 3D. Po usunięciu linii komórkowej U-87 MG korelacja w 3D 

znacznie się poprawiła. Podkreśla to różnorodność pośród komórek GBM i możliwość 

wpływania mikrośrodowiska na ich fenotyp. Wobec tego analiza biomarkerów 

żelazowych w sferoidach GBM powinna być prowadzona na dużej ilości różnorodnych 

linii, by uniknąć stawiania błędnych wniosków. 

• Pomiary OCR potwierdziły wpływ GaM na mitochondria: w kilku liniach (m.in. A-

172, U-87 MG, 3048, 3073) zużycie tlenu wyraźnie spadało, szczególnie w 3D; 

w części modeli utrzymywała się względna stabilność OCR porównywalna do kontroli, 

co sugeruje alternatywne strategie metaboliczne i/lub ograniczoną penetrację leku.  

• Zidentyfikowano spójny profil metaboliczny (tryptofan, metionina, uracyl, allantoina) 

wskazujący na zaburzenia w szlakach aminokwasowych, 

jednowęglowych/nukleotydowych i redoks, współwystępujące z dysfunkcją 

mitochondrialną.  

• Sposób prowadzenia hodowli komórkowych ma duży wpływ na odpowiedź na GaM; 

połączenie OCR ze metabolomiką (szczególnie wykorzystującą SPME do badań 

czasoprzestrzennych) w modelach 3D i liniach wyprowadzonych od pacjentów wydaje 

się oferować bardziej predykcyjne ramy oceny skuteczności i mechanizmu działania. 
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9.  Spis rycin 

Rycina 1. Schemat przygotowania próbki badania metabolomicznego z użyciem SPME-lid w 

formacie 96-dołkowym, połączonego ze standardowymi testami komórkowymi  

Rycina 2. Przeżywalność linii komórkowych A-172 i U-87 MG oraz stężenia IC90, IC50 i IC10 

na podstawie testu MTT po 72 h inkubacji z GaM.  

Rycina 3. MTT — przeżywalność dla U-87 MG i A-172 po 72 h inkubacji z GaM lub czystym 

medium (kontrola) oraz po czterokrotnej ekstrakcji z użyciem SPME-lid.  

Rycina 4. Pomiar konsumpcji tlenu (OCR) linii A-172 oraz U-87 MG po 72 h inkubacji z GaM 

(G) lub czystym medium (K).  

Rycina 5. Zmiany poziomu sześciu najbardziej istotnie zmienionych metabolitów w linii A-172 

w czasie (GaM vs kontrola).  

Rycina 6. Zmiany poziomu sześciu najbardziej istotnie zmienionych metabolitów w linii U-87 

MG w czasie (GaM vs kontrola).  

Rycina 7. Schemat eksperymentu na liniach komórkowych ustalonych GBM i komórkach 

pacjenckich w modelach 2D i 3D po potraktowaniu GaM.  
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Validation of high throughput fluorescence quantitative image analysis (HTFQIA) for 

assessing cytotoxic properties of chemotherapeutics. VII International medical and 
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10.4. Projekty naukowe 

 

• „Innowacja w badaniach translacyjnych: biokompatybilne mikrosondy do badań 

nowotworów in vitro i in vivo” (akronim: MicroIVIVE) – NCBiR 4. Konkurs 

Programu Współpraca Polska-Turcja - wykonawca 

• „Standaryzowanie metod mikroekstrakcyjnych dla czasowo-rozdzielczej 

metabolomiki” – NAWA wspólne projekty badawcze pomiędzy Rzeczpospolitą a 

Republiką Austrii - wykonawca 

https://omega.umk.pl/info/projectprogramtype/UMK65d5e66a17e94accacdd9de809ed03d4?ps=20&title=Rodzaje%2Bprojekt%25C3%25B3w%2Bprogram%25C3%25B3w%2Bdzia%25C5%2582ania%2B%25E2%2580%2593%2Bwsp%25C3%25B3lne%2Bprojekty%2Bbadawcze%2BNAWA%2Bpomi%25C4%2599dzy%2BRzeczpospolit%25C4%2585%2Ba%2BRepublik%25C4%2585%2BAustrii%2B%25E2%2580%2593%2BUniwersytet%2BMiko%25C5%2582aja%2BKopernika%2Bw%2BToruniu+title&lang=pl&pn=1
https://omega.umk.pl/info/projectprogramtype/UMK65d5e66a17e94accacdd9de809ed03d4?ps=20&title=Rodzaje%2Bprojekt%25C3%25B3w%2Bprogram%25C3%25B3w%2Bdzia%25C5%2582ania%2B%25E2%2580%2593%2Bwsp%25C3%25B3lne%2Bprojekty%2Bbadawcze%2BNAWA%2Bpomi%25C4%2599dzy%2BRzeczpospolit%25C4%2585%2Ba%2BRepublik%25C4%2585%2BAustrii%2B%25E2%2580%2593%2BUniwersytet%2BMiko%25C5%2582aja%2BKopernika%2Bw%2BToruniu+title&lang=pl&pn=1
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