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Abstract 

Aging is a complex biological process without satisfactory mechanistic explanations that accounts for a 

majority of observed aging effects, ranging from molecular cellular responses to organismal health 

deterioration and loss of homeostasis. We present a systematic in vivo aging study of C57BL/6J female 

mice, with regular sampling spanning the entire murine lifespan (13, 26, 52, 78, 104 and 130 weeks of 

age) from five organs for pathology and gene expression analyses. We set out to characterize aging 

responses in and/or between different tissues and additionally follow age‐related pathways and genes 

in a temporal fashion throughout the lifespan. Pathological hallmarks that changed consistently during 

chronological aging were identified and further used to interpret biological aging, since the pathology 

data also revealed inter‐ and intra‐individual variation. Aging was therefore assessed per tissue along a 

chronological and pathology‐driven (biological) axis, correlating age‐related pathological findings to 

gene expression profiles. Pathway analyses revealed immune responses to be commonly changed in 

most tissues, albeit in a tissue‐specific manner. Our results furthermore indicate changes in processes 

that are related to imbalanced energy homeostasis, increased levels of ROS, cell cycle, cell motility and 

DNA damage responses. Our study enables studying temporal dynamics of genes and processes during 

the entire lifespan over multiple tissues, providing more insight in the temporal functional shifts that 

occur during aging.  
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Introduction 

Aging is a complex process comprising a wide variety of related features and outcomes, which 

contribute to health deterioration with time, and eventually lead to death. Progressive functional 

decline, gradual deterioration of physiological function, decrease in fertility and viability and increase 

in vulnerability have all been related to the term aging [1].  

Time and decline of physical health are the most correlated aging factors, however pinpointing specific 

underlying mechanisms and finding consistent aging markers is troublesome. We measured genome‐

wide gene expression in female C57BL/6J mice in a stringently controlled in vivo aging study, and 

incorporated time and physical health aspects in our analysis. To address the factor time, biological 

samples to monitor the aging process were taken systematically at regular time intervals, spanning the 

entire C57BL/6J lifespan. To address health and physiological deterioration, pathological and full 

genome expression analyses on five different organs were performed of every time point. This 

approach therefore permits temporal monitoring of aging during the entire lifespan (‘chronological 

aging’) and additionally can link gene expression to age‐related pathology providing novel insight on 

‘biological aging’. Previously, numerous aging studies have provided great insight into the mechanisms 

that vary and play a role during aging [2‐7]. However, following the temporal dynamics of proposed 

age‐related mechanisms in a controlled setting and in multiple tissues is still troublesome. For 

example, the majority of microarray‐based aging studies compared only two age groups (young versus 

old) with each other [3;8;9], or investigated model organisms with prolonged or reduced longevity [4;10]. 

Alternatively, in vivo gene expression in relation to aging has been studied using samples from a 

(human) population [11;12], allowing for more genetic and environmental variation. Others sampled 

more than three time points but have not used a full genome platform [7]. These and other large‐scale 

meta‐analyses studies [5;6] proved to be very valuable in uncovering several aging‐related processes 

among multiple species, genotypes and tissues, but were not fit to temporally track and investigate 

age‐related processes over the entire lifespan in multiple organs.  

Previously mentioned gene expression studies revealed fairly consistent changes in the immune 

system and in metabolic rate during aging [3;5]. Also, several mechanisms have been postulated from 

previous research to at least partly explain or influence aging at the cellular level. One prevailing 

theory, the free radical or oxidative damage theory of aging, proposes that macromolecular damage, 

either due to normal toxic by‐products of metabolism or inefficient repair/defensive systems, 

accumulates during lifespan and causes aging [13‐15].  In addition, molecular pathways involving the 

IGF‐1/GH axis  [16;17] and mTOR [18;19] have also been implicated in the aging process. Nevertheless, it is 

still challenging to specifically indicate when, how and to what extent these molecular mechanisms 

affect general health deterioration and loss of homeostasis. Our study allows monitoring of these and 

other age‐related pathways on a chronological and pathologically driven (biological) axis in multiple 

tissues. The latter approach additionally reveals processes that follow cellular health decline in 

multiple tissues.  
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Experimental procedures 

 

Experimental Design 

Female C57BL6/J mice were marked and randomized at the day of birth in different groups; i.e. 

longevity cohorts (previously described in Wijnhoven et al. [20]), or cross‐sectional cohorts in which the 

mice were sacrificed at fixed time points. Cross‐sectional cohorts C57BL6/J mice were sacrificed at a 

fixed age of 13, 26, 52, 78, 104 and 130 weeks. During the entire experiment, animals were kept in the 

same stringently controlled pathogen‐free (spf) environment. The microbiological status of the 

cohorts was monitored every 3 months during the entire study. Mice were bred in‐house and 

accommodated under pathogen‐free conditions and strictly standardized day/night (12:12hr) regime 

at consistent temperature (20°C) and controlled air pressure. Moreover, to minimize confounding 

effects on health status mice were housed in small groups of 4‐5 in Macrolon II type cages with 

sufficient cage‐enrichment. Standard lab chow (Hope Farms, The Netherlands) and water were 

supplied ad libitum. Complete autopsy was performed on the mice; tissues were isolated from each 

animal and stored for further histopathological analysis (see below). Tissues were snap frozen in liquid 

nitrogen for gene expression profiling. 

Histopathology 

Organ samples of each animal were preserved in a neutral aqueous phosphate‐buffered 4% solution of 

formaldehyde. Tissues required for microscopic examination were processed, embedded in paraffin 

wax, sectioned at 4 μm and stained with haematoxylin and eosin. Detailed microscopic examination 

was performed on 5 major organs of the mice from the interim cohort and on all gross lesions 

suspected of being tumors or representing major pathological conditions. For each animal, 

histopathological abnormalities, tumors as well as non‐neoplastic lesions, were recorded and if 

applicable, establishing a cause of death was attempted. 

The difference between the age groups of binomial data was tested using a chi‐squared contingency 

table test. The difference between the age groups of ordinal data was tested using Kruskal‐Wallis rank 

sum test. To determine to which extent the pathology was indicative for aging the following analysis 

was performed. For each pathological variable the samples were clustered on severity, using 

hierarchical clustering and the complete agglomeration method (with binary distance if required). The 

average age of the two main clusters was calculated. The allocation of each sample to either a “young” 

cluster or an “old” age group was afterwards compared to the chronological age of this sample to 

check for consistency. 

Microarray analysis 

Total RNA was isolated from liver, kidney, spleen, lung and brain, using the RNeasy Midi Kit (Qiagen, 

Valencia, CA, USA;). RNA quality was tested using automated gel electrophoresis (Bioanalyzer 2100; 

Agilent technologies, Amstelveen, the Netherlands (RIN > 7)). RNA samples (n = 3 per time point per 

tissue, 90 samples in total) were labelled and hybridized to Mouse GeneChip 430 2.0 (Affymetrix, 

Santa Clara, CA, USA) arrays according to the manufacturer's protocol. All raw data passed the quality 

criteria, but relevant effects of labelling batches were detected. The raw data from each tissue was 

normalized using the robust multi‐array average (RMA) algorithm [21] and annotated according de 
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Leeuw [22]. The data were corrected for labelling‐batch effects using a linear model with group‐means‐

parametrization and coefficients for age (fixed) and labelling‐batch (random). The resulting normalized 

expression values were analyzed for differentially expressed genes (DEGs) as described by Storey et al. 

[23], using a false discovery rate corrected p‐value cut‐off of < 0.05 [24]. Linear DEGs were defined 

based on a fitted linear regression model: each age group should have positive and negative residuals 

with respect to the model prediction, and average expression levels of each successive age group 

should change unidirectionally. 

In order to discover common functionally related gene‐sets in multiple tissues, the top 10% of most 

significantly differentially expressed genes in each tissue were tested for overrepresentation (ORA) of 

functionally related genes [25], using the hypergeometric test and gene‐sets defined by the Gene 

Ontology (GO), Metacore  (http://www.genego.com/metacore.php) and a predefined list of gene‐sets 

(SI12). The intersection between the top 10% genes and a gene‐set was called the responsive set of 

the gene‐set. Gene‐sets detected with p < 10‐3 were considered for interpretation. The profile of a 

gene‐set was determined through the genes in the responsive set (yi) by calculating the eigengene x 

[26], and the direction by Σicor(x,yi): a negative score resulted in reversion of the eigengene. Gene‐set 

clustering [27] was used to aid the interpretation gene‐sets. ORA results were compared with the 

Wilcoxon rank test (p < 10‐5, gene‐set analysis GSA; [28] to examine consistency. 

Co‐expression was quantified using ρx,y and ρx,y•z, where ρ indicates Spearman rank correlation, x 

indicates a phenotypic variable, y indicates a gene and z indicates age. P‐values for ρx,y were 

determined using a permutation‐based Spearman rank correlation test (ordinal data), or using a chi‐

squared contingency test (binomial data) and for ρx,y•z a conditional Spearman correlation test (ordinal 

data) or a Cochran‐Mantel‐Haenszel test (binomial data). A score for co‐expression was calculated as 

the negative sum of the logs of the p‐values of the correlation and the conditional correlation test. 

This methodology corrects for correlations with age. Genes in the top 3% (1000) highest co‐expression 

scores were used for functional characterization using ORA as described above. The results were 

validated using GSA [28]. Gene expression data has been submitted to the public Gene Expression 

Omnibus, number GSE34378. 

 

Results 

Survival and intercurrent experimental setup 

We have investigated six cross‐sectional age groups (13, 26, 52, 78, 104 and 130 weeks of age) 

spanning the adult lifespan of C57BL6/J female mice. Mice were bred in‐house and accommodated 

under specific pathogen‐free (spf) conditions and strict standardized conditions. Per age group we 

investigated five organs (liver, kidney, spleen, lung and brain) for age‐related pathology and gene 

expression changes. Survival and cause of death pathology could not be assessed as we sampled cross‐

sectional time points, but relevant information can be obtained from the concurrent longevity cohort 

of female mice (n=50, [20;29]). The most prevalent causes of death were neoplasms, inflammation and 

general conditional decline. To emphasize the stringent standardized conditions SI01 depicts the 

survival curves of the concurrent female C57BL/6J longevity study of this manuscript together with 

another female C57BL/6J cohort which was executed 5 years later. The comparison showed highly 

reproducible results, indicating these comprehensive aging studies are performed in a very 
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standardized and stringent setting. The percentage of animals that died per cross‐sectional time point 

was derived from the concurrent comprehensive survival study for this manuscript: 100% of the mice 

in this cohort survived past the age of 52 weeks, 96% survived at 78 weeks and at 104 and 130 weeks 

48% and 6% survived, respectively. The median lifespan of this cohort was 103 weeks of age and the 

maximum lifespan was 133 weeks (SI01).  

 

Aging pathology in multiple tissues 

The results of the pathological analyses of the six cross‐sectional time points are shown in Table 1. The 

“Age in weeks” section of the table depicts the severity of the pathological observation represented by 

average scores per age group, either based on presence‐absence, percentage or ordinal scoring. The 

last column indicates significance of the differences between the age groups. For instance, severity of 

karyomegaly in liver significantly increases (p < 0.002) with age from 3 to 5 (on an ordinal scale from 0‐

5). A generally accepted marker of aging at the tissue level is accumulation of lipofuscin [30]. We have 

scored lipofuscin accumulation during aging in a mitotic as well as a post‐mitotic organ, respectively 

liver and brain, and found a high correlation with chronological age in both organs. Several other 

pathological age‐related hallmarks have been scored in five tissues (Table 1). Significant aging effects 

were found for several parameters, but their dynamics over time vary (SI02). The most significant 

aging effects were found for lipofuscin accumulation in liver and brain and for glomerular membrane 

thickening in the kidney. Moreover, these three parameters all consistently increased over time during 

the entire lifespan (SI02). 

 

Table 1. Relationship between chronological aging and pathological characteristics. The pathological markers are 

either quantified on a continuous scale, an ordinal scale using four or five levels of severity (0‐4 or 0‐5), or on 

occurrence (absent ‐ present). The values indicate the mean (continuous), median (ordinal) or percentage (binary) 

for each age class with the number of observations between brackets. The lipofuscin index in liver was calculated 

combining the abundance, intensity (ordinal) and size (ordinal) of lipofuscin spots. The last column indicates the 

significance of a difference between age classes (Age effect). 
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We wanted to identify the pathological hallmarks that were most likely related to biological aging. As 

biological and chronological aging are correlated (albeit biological variability), we hypothesized that 

pathological variables that are indicative for chronological age classes can potentially be related to 

biological aging. Figure 1A illustrates to what extent the pathology was indicative for age. For each 

pathological variable the samples were clustered on severity and the average age of the two main 

clusters was calculated (see SI03). For each individual sample, the heatmap displays whether it was 

allocated to the “young” group (grey = below average) or the “old” group (black = above average). 

Many of the variables did not yield a perfect separation between “young” and “old” in this analysis. 

We hypothesized that pathological variables were only indicative for aging if the two youngest cohorts 

(13 and 26 weeks) were assigned as “young” and the two oldest cohorts (104 and 130 weeks) were 

labelled as “old”. SI03 shows the percentage of correctly predicted samples for this hypothesis. Based 

on the best predictive values (Figure 1A and SI03), the results in Table 1 and the dynamics over time 

(SI02), the overall best correlating pathological parameters per tissue for chronological aging were: 

lipofuscin accumulation in the brain and liver, glomerular membrane thickening in the kidney, a 

decrease in lymphocytolysis in the spleen and increased peribronchiolar lymphoid proliferation in 

lung. 

We also investigated if individuals showed a consistently “young” or “old” phenotype across the 

multiple tissues and their pathological observations and therefore systemic biological aging. Figure 1A 

already shows that within one animal the predicted age class can vary between and within tissues. 

These results indicate that there is inter‐ and intra‐individual variation, despite the fact that some 

parameters give a general good indication of young and old age. The rate of biological aging was not 

consistently reflected in multiple pathological observations over multiple tissues, which is illustrated 

by Figure 1B. Here the best overall pathological parameters per tissue are depicted and four of them 

are shown at higher resolution than in Figure 1A. For these parameters the greyscale indicates the five 

levels of an ordinal scale (lymphoid proliferation in the lung was originally quantified on a binary 

scale). Hardly any of the individuals showed an identical ranking of greyscale for all parameters, 

especially in older animals. 

In conclusion, several pathological hallmarks were highly correlated with chronological aging based on 

average scores per age group. We therefore assumed that chronological age reflected the “average 

ageing process” in this population. The pathology data however also indicated that there is inter‐ and 

intra‐individual variation. Besides inter individual differences, aging also demonstrated to be tissue‐

specific within one animal. These observations let to the following strategy with respect to the gene 

expression analysis. We first studied gene expression profiles per tissue based on chronological age 

(average aging process over time). To address the biological (pathologically driven) aging, gene 

expression profiles were ranked for each tissue according to their co‐expression with the best 

pathological marker for each tissue identified above. 
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Figure 1.  Heatmap indicating general age prediction (young or old) of individual samples based on the measured 

pathological characteristics. (A) Each phenotypic observation was used to cluster the samples and the average age 

of the two main clusters was calculated. The heatmap indicates whether samples were part of the “young” group 

(grey) or the “old” group (black). White indicates missing values. The colour bar indicates tissue: brain (green), 

kidney (blue), liver (red), lung (yellow) and spleen (black). (B) The five most indicative pathological markers, of 

which four are shown at an ordinal scale from one (light gray) to four (black), to enable detailed comparison within 

individuals. Lymphoid proliferation in lung was originally measured on a binary scale, and could therefore not be 

transformed to the ordinal scale. White indicates missing values. The colour bar indicates tissue: brain (green), 

kidney (blue), liver (red), lung (yellow) and spleen (black). 
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Figure 2. Age dependence of differentially expressed gene expression profiles in liver, lung, kidney, spleen and 
brain. The first column shows heatmaps after clustering the genes (dendrograms not shown). The second column 
shows scatterplots with samples plotted against the first two principal components calculated from centred and 
scaled expression values from the differentially expressed genes. The colours indicate age: light‐blue: 13 weeks, 
green: 26 weeks, red: 52 weeks, yellow: 78 weeks, purple: 104 weeks and brown: 130 weeks. The last column 
shows graphs depicting the genes with linear expression profiles. The numbers indicate the numbers of genes. 
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Gene expression dynamics during chronological aging  

Parallel to pathological analyses, microarray analyses were performed on all age groups in all five 

tissues (Figure 2). Plotting the samples against the principal components indicated that the strongest 

variance was explained by the differences between tissues (SI04, data not shown in this thesis). The 

numbers of differentially expressed genes (DEGs) based on chronological age were (FDR < 0.05): 6973 

in liver tissue, 1025 in lung tissue, 2325 in kidney, 925 in spleen tissue and 15 in brain (Figure 2). All 

changes in expression levels of 35.283 transcripts during aging per tissue, their corresponding p‐

values, q‐values and aging dynamics are listed in SI05 (data not shown in this thesis). Principal 

component analysis revealed that in general the age groups clustered, and showed a marked 

difference in mice of 104 and 130 weeks (Figure 2). We did not observe many transcripts with a strictly 

increasing or decreasing expression profile (Figure 2 and SI04). We also observed that several 

established age‐related genes based on literature generally showed non‐linear and sometimes 

undulating expression patterns and often revealed a tissue‐specific response (SI06 depicts gene 

expression dynamics for mTOR, p16, GH, IGF, PTEN, Sirt1, TGFB, TERT). Emphasising the irregularity in 

dynamics of single genes, only a small percentage of the DEGs followed a linear expression pattern 

(log2 scale, see M&M, Figure 2). Among the 6973 changing genes in the liver we found 50 DEGs with 

linear profiles (0.7%). In the lung, kidney and spleen we found 10, 76 and 24 DEGs with linear profiles: 

1.0%, 3.3% 2.6% respectively. In summary, these analyses suggest that most age‐related changes of 

the transcriptome are tissue‐specific and the dynamics of gene expression can fluctuate greatly during 

the life span.  

 
Figure 3. Tissue‐specific immune‐related gene‐sets changes in spleen, kidney and lung. Seven gene‐sets were 
found to have commonly changed with age in three tissues but demonstrated a tissue‐specific response. The gene‐
sets were found through 62 responsive genes in spleen, 61 in kidney and 50 in lung. The profiles of the gene‐sets, 
quantified using the first eigengenes of the responsive genes in the gene‐sets. 



Chapter 2 – Chronological and pathological aging 

45 

 

 

Figure 4. Dynamics of tissue‐specific age‐related changes. (A) Profiles of the gene‐sets related to cell motility, 
migration and growth in kidney, quantified using the first eigengenes of the responsive genes in the gene‐sets. (B) 
Profiles of the gene‐sets related to cell cycle and DNA damage in spleen, quantified using the first eigengenes of 
the responsive genes in the gene‐sets. (C) Profiles of the gene‐sets related to metabolism and electron transport in 
liver, quantified using the first eigengenes of the responsive genes in the gene‐sets. 
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Functional characterization of chronological age‐related gene expression changes and 

dynamics 

Next, we aimed to identify functional processes involved in aging in different tissues. We first used the 

Gene Ontology and overrepresentation analysis (ORA) and gene set analysis (GSA). We followed 

Tomlins et al. [25] and adopted a statistically lenient approach. The top 10% of most significant genes 

for each tissue were tested for overrepresentation (ORA) of functionally related genes, and the results 

were compared between tissues (Figure 3, 4 and detailed overview in SI07 (data not shown in this 

thesis)). The analyses demonstrated that most age‐related changes are tissue‐specific. The microarray 

results from brain are prone to false discoveries due to the low amount of DEGs and where therefore 

discarded in further analysis. Both ORA and GSA in lung, kidney and spleen indicated that the most 

notable gene‐sets that changed during the aging process were immunological responses (Figure 3). 

Plotting the gene‐set profiles revealed opposite directions of expression in the spleen as compared to 

kidney and lung, stressing a tissue‐specific transcriptional response.  

Besides immune response other tissue‐specific, age‐related changes were apparent (Figure 4). In 

kidney (Figure 4A), gene‐sets linked to the extracellular matrix, cell motility, cell migration, 

angiogenesis and cell adhesion showed an age‐related increase. In spleen (Figure 4B), cell cycle, cell 

division and DNA damage response pathways were differentially up‐regulated during the lifespan. 

In the liver, the majority of age‐related changes in gene expression was not associated with immune 

response, but with metabolism and electron transport associated processes, which were mostly down‐

regulated (Figure 4C). Gene‐set clustering on all ORA gene sets (p ≤ 0.001) in SI07 indicated that many 

genes in these gene‐sets were related to the mitochondrial membrane and oxidative phosphorylation 

(SI08). Also, PTEN and mTOR signalling pathways revealed a similar down‐regulation from 78 weeks in 

liver (Figure 4C). 

 

Functional pathology‐related gene expression profiles 

To address biological aging we focussed on the pathological variables with the best predictive values in 

the previous analysis: lipofuscin levels in liver or brain, thickening of the glomerular membrane in 

kidney, increase in peribronchiolar lymphoid proliferation in lung and the decrease in lymphocytolysis 

in spleen. The severity of the pathological observation was assumed to indicate the level of biological 

aging and all individual samples were ranked along this axis per tissue. For example, we hypothesized 

that a liver sample isolated from a 130 week old mouse, could biologically speaking be regarded as 

“younger” when the level of lipofuscin accumulation is low. A tissue sample of a 26 week old mouse 

with a relatively high lipofuscin level is regarded as “older”. After ranking the samples according to 

their biological age per tissue, we screened for genes showing co‐expression with each pathological 

parameter. Examples of the top 10 annotated genes which are most strongly co‐expressed (either 

positive or negative) with the biological aging parameters are shown in Figure 5. It can be seen that 

Clec7a and Clec1b are co‐expressed with lipofuscin in liver. Trim2 is inversely co‐expressed with 

lymphocytolysis in spleen. Fully listed co‐expression data for each tissue are fully listed in SI09 (data 

not shown in this thesis).   
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Figure 5. Biological aging biomarker per tissue. Heatmaps depicting the top 10 co‐expression relationship between 

annotated genes and pathological aging parameters for (A) lipofuscin accumulation in the liver, (B) decrease in 

lymphocytolysis in the spleen, (C) lipofuscin accumulation in the brain, (D) glomerular membrane thickening in the 

kidney, and (E) increased peribronchiolar lymphoid proliferation in lung. 

To functionally characterize pathology‐driven gene expression profiles we used the same Gene 

Ontology and overrepresentation analysis (ORA) and gene set analysis (GSA) approaches as previously 

described, only now with co‐expressed genes of the biological marker as input per tissue. Most of the 

significantly correlated gene‐sets (p<0.0001) found through GSA analysis were for liver lipofuscin 

accumulation (54 gene‐sets) and kidney glomerular membrane thickening (90 gene‐sets), while hardly 

any gene‐sets were obtained for the other tissues (SI10, data not shown in this thesis). In liver, the 

most significantly related gene‐sets indicated changes in cellular components (mostly mitochondrial 

(gsea)) and changes in immune response (antigen processing, presentation and binding, phagocytosis, 

adaptive immune response, B‐cell or immunoglobulin mediated responses). In kidney, these processes 

were also significantly changed in correlation with biological aging. Additionally, cytoskeleton 

organization seemed affected, as well as cell motility, migration and adhesion (SI10). More in‐depth 

pathway responses were further characterized in more detail per tissue using Metacore GeneGO 
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Pathway Maps (Table 2 and fully listed in SI11). The analyses using the top 3% of most co‐expressed 

genes per pathological parameter as input yielded a variable number of significantly regulated 

pathways per tissue (p<0.01, FDR < 5%): Corresponding to the general results of the GSA and ORA 

most pathways were found for lipofuscin accumulation in liver (35) and glomerular membrane 

thickening in kidney (100). The other tissues showed only a small set of pathways (all results are fully 

listed in SI11). 

Pathways in liver were involved in the immune response, development, TGF‐Beta‐related epithelial‐to‐

mesenchymal transition (EMT) response and Reactive Oxygen Species (ROS)‐related pathways. In 

kidney, regulation of EMT was the most significant result and several TGF‐Beta induced EMT pathways 

are significant. Further, cell adhesion and migration, cytoskeletal remodelling and several immune 

responses also appeared correlated to biological aging in the kidney. The few pathways yielded for 

biological aging in lung described amongst others immune response, cell cycle, cytoskeletal and cell 

adhesion‐related pathways. The POMC processing pathway, involved in protein folding and 

maturation was the most significantly overrepresented pathway in lung. Lastly, in brain mostly 

immune‐related pathways were significant, but also one DNA damage pathway, mismatch repair, is 

represented (Table 2 and SI11).  

Pathological‐related functional gene expression  
(Metacore GeneGO Pathway Maps p<0.01) 

Liver   Immune response  46% (16 from 35) 

  Development  17% (6 from 35) 

  ROS‐related  9% (3 from 35) 

  EMT‐related  6% (2 from 35) 

Kidney  Immune response  27% (27 from 100) 

  Development  18% (18 from 100) 

  Cell adhesion  12% (12 from 100) 

  Cytoskeletal remodelling  12% (12 from 100) 

  EMT‐related  6% (6 from 100) 

Lung  Cell adhesion  18% (2 from 11) 

  Protein folding and maturation  9% (1 from 11) 

Spleen  no signicant pathways  ‐ 

Brain  Apoptosis  33% (3 from 9) 

  Immune response  22% (2 from 9) 

  Development  22% (2 from 9) 

  DNA damage  11% (1 from 9) 

Table 2. General overview of functional responses of biological aging. General overview of functional GeneGO 

Maps of biological (pathology‐related) aging. General terms are listed in this table, detailed GeneGO Pathway 

Maps are fully listed in SI11. 

GeneGO pathway analyses revealed aging processes that were only visualized by the biological aging 

analyses. For example, biological aging analyses in liver (based on the pathological aging marker 

lipofuscin accumulation) yielded specific pathways that are related to reactive oxygen species and 

numerous immune‐related responses. These responses were not visualized by the chronological aging 
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analyses. These results suggest a correlation between immune response and the level of oxidative 

stress during aging in liver. By combining the temporal responses during the entire lifespan and gene 

expression patterns linked to aging pathology our study can therefore shed some more light on the 

intricate processes involved in aging. 

 

Discussion 

In this comprehensive study we analysed systematic in vivo aging of C57BL6/J mice, based on regular 

samples taken during their lifespan (13, 26, 52, 78, 104 and 130 weeks of age) from five organs for 

pathology and gene expression analyses. We identified pathological hallmarks that are correlated with 

chronological aging and employed these to assess individual pathology‐related (biological) aging. 

Besides the generally accepted aging marker lipofuscin accumulation several, potentially novel, 

hallmarks of aging were revealed in five different tissues (e.g. glomerular membrane thickening, 

lymphocytolysis in spleen and lymphoid proliferation in kidney and lung). Chronological and biological 

aging were functionally characterized by gene expression profiling, with the ultimate aim to confirm or 

find novel underlying mechanisms for aging and investigate their temporal responses during the 

lifespan. The combined pathological parameters in our current study demonstrated that signs of aging 

are predominantly tissue‐specific, and the gene expression profiles confirmed this tissue‐specific 

regulation during the course of chronological and biological aging. However, analyses based on 

individual genes as well as on functionally related genes gave one generally common result: the genes 

involved in aging commonly changing in multiple tissues were related to the immune response. The 

pronounced response of the immune system was also found previously in other large‐scale age‐

related gene expression studies [3;5;7]. In the comprehensive meta‐analysis study of Swindell, immune 

responses were also the most commonly regulated processes over all tissues examined, but also 

biological processes like cellular respiration and other mitochondrial‐related processes in liver were 

significantly regulated. Our study now makes it possible to monitor temporal dynamics of these and 

other possible age‐related processes during the entire murine lifespan, which is an attractive 

extension for the aging field. In this study we have chosen to assess aging responses in a temporal 

chronological and pathology‐driven (biological) manner, however, this study and accessible data also 

provides others with novel possibilities to address aging on a different level.  

Functional characterization of the gene expression pinpointed immune responses which steadily 

increase or decrease with age, depending on the tissue type. Figure 3 depicted a decreasing 

expression of immune‐related gene‐sets in spleen, but an increasing expression in kidney, lung. The 

temporal analysis showed that the decreasing expression in spleen occurred quite sudden after 104 

weeks, but increasing expression in the other tissues was more gradual. This may indicate increased 

immune cell infiltration upon cell death or cellular senescence in the tissues with age, but an overall 

decline in functionality of the immune system in spleen. The intercurrent pathological observation of 

lymphoid proliferation (in lung, kidney and liver) and the decrease of lymphocytolysis in spleen could 

partially reflect these transcriptome changes. 

Our study also demonstrated that the most apparent gene expression changes observed in the liver 

were related to electron transport chain, metabolic processes and the mitochondrial membrane, 

which can reflect increasing mitochondrial and cellular dysfunction over time. The consequences of 

aging for mitochondria and oxidative phosphorylation have extensively been reviewed [31] and 
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decreased levels in electron transport chain have been shown in aging human tissue and other species 

[7]. Previous data support the finding that the rate of oxidative phosphorylation decreases during aging 

[32]. Our results now indicate that mitochondrial processes and oxidative phosphorylation increased 

moderately from very young adulthood to mature adulthood, remained constant until 78 weeks of age 

and then decreased considerably during the remainder of the lifespan (104 and 130 weeks). The mTOR 

and PTEN signaling pathways also followed this dynamic in liver. Dysregulation in both pathways has 

been associated with metabolic changes during aging and can also affect cancer susceptibility [33;34]. 

Also in other tissues we found gene expression changes that have been associated with cancer.  In 

kidney the gene expression profiles revealed an up‐regulation during aging of processes like cell 

motility, cell migration and angiogenesis. Several cancer associated pathways were also up‐regulated 

in spleen: increased cell cycle and DNA damage responses were apparent, especially during the final 

stages of the lifespan.  

Our study also showed that the pathological biomarker for ROS, lipofuscin accumulation [35], gradually 

increased over time, in mitotic as well as post‐mitotic tissue. This supports the hypothesis that ROS 

and free radicals contribute to protein, lipid, RNA and DNA damage accumulation and homeostatic 

imbalance during aging in our study. Interestingly, the gene most strongly co‐expressed with lipofuscin 

accumulation in liver was Clec7a, which is an innate immune receptor and can mediate production of 

ROS in the cell [36]. Also, Hmox1 (associated with oxidative stress defense) was found to be highly 

correlated to lipofuscin accumulation in liver (SI09). Part of the correlated pathways to biological aging 

in liver revealed additional processes that were linked to ROS: e.g. TFG‐beta‐induction of EMT by ROS 

and angiotensin II‐induced production of ROS (SI11). The latter pathway was also correlated to 

biological aging in kidney, and additionally several other EMT‐related processes were notable in this 

tissue. Another interesting result linking lipofuscin accumulation to increased ROS was the fact that 

biological aging analyses in liver yielded pathways related to reactive oxygen species and numerous 

immune‐related responses, while these responses were not identified by chronological aging analyses. 

These results suggest a correlation between immune response and the level of oxidative stress during 

aging in liver and moreover exemplify the added value of pathology‐driven aging analyses. Combining 

temporal responses spanning the murine C57BL/6J lifespan and gene expression patterns linked to 

aging pathology our study provides more information on the intricate processes involved in aging. 

Processes identified to be differentially regulated during aging, like mitochondrial dysfunction and the 

regulation of immune‐related processes, are able to greatly increase ROS in cells [37;38], thereby 

potentially causing collateral DNA and other macromolecular damage. Since our data did not show a 

considerable regulation of DNA repair pathways over time or over biological aging, we expect this 

damage to accumulate slowly over time and influence age‐related disease in most tissues, but at 

different rates. We have previously shown that mutations, caused by intrinsic DNA damage, increased 

at different rates during aging in several tissues in mice from the same intercurrent aging cohorts that 

were used in our current study [29]. Reversely, in vivo defects in DNA damage repair machinery have 

demonstrated to promote (segmental) accelerated aging phenotypes [20;39]. 

In this extensive study we analysed the process of aging on multiple levels: biological and 

chronological aging were assessed, combining age‐related pathology and gene expression profiling. 

We proposed several distinguishable and potentially novel pathological hallmarks that are highly 

correlated to chronological aging in different tissues, but because of inter‐ and intra‐individual 

variation are additionally useful to study pathology‐driven, biological aging. In this study it was evident 
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that the immune responses played the most distinguished role in both chronological and biological 

aging, but manifested itself with highly tissue‐specific dynamics. Our results furthermore support 

several aging hypotheses at the cellular level, like processes that can cause increased levels of ROS, an 

imbalanced metabolic or energy homeostasis or increased mutational load. Moreover, our study now 

enables studying temporal dynamics of genes and processes spanning the entire lifespan over multiple 

tissues.  
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Supplemental information 1.  A. Survival curves of the concurrent female wild type longevity cohort (C57BL/6J 1, 

n=50) of  the  study presented  in  this manuscript. Female cohort  (C57BL/6J 2, n=50) was executed  several years 

later and shows very high reproducibility. The median and maximum age for both longevity cohorts was 103 weeks 

and 133 weeks respectively. B. Overview of representive survival percentages for the intercurrent age groups used 

in  this manuscript  (deducted  from cohort C57BL/6J 1). The  sample  size of  the  intercurrent age groups are also 

shown here. Per age group 3 samples were used for gene expression profiling and the highest number possible for 

pathology analysis shown in Table 1. 
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Supplemental information 2. Dynamics of age‐related pathological parameters during lifespan in 5 tissues
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Supplemental information 3. Predictive accuracy of each pathological parameter. The allocations of the samples 

to age groups indicated in Figure 1 were used to test the accuracy of the predictive age for each pathological 

parameter. Per age group the number of individual correct predictions were assessed where possible (absent 

predictions (white) were excluded from the analysis). For the young group (13 and 26 weeks) individuals should be 

predicted as “young” (grey) in Figure 1. For the old group (104 and 130 weeks) individuals should be predicted as 

“old” (black) in Figure 1. Per tissue, parameters in bold are considered most predictive and most correlated to 

aging. The first column (Y) indicates the average age of the samples in the young age group in weeks, the second 

column (O) indicates the average age of the samples in the old age group in weeks, the third column indicates the 

number of correct allocations to the young age group compared to the number of samples, the fourth column 

represents this number as a pecentage, the fifth column indicates the number of correct allocations to the old age 

group compared to the number of samples, the sixth column represents this number as a percentage.  
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Supplemental information 8. Left panel: clustering analysis indicating the overlap of genes (rows) between gene‐

sets (columns) found in the pathways related to metabolism, oxidative phosphorylation and mitochondrial 

membrane. Right panel: heatmap showing the expression profiles of the genes in the gene‐set‐cluster across the 

six time points: 13, 26, 52, 78, 104 and 130 weeks. 
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Supplemental information 11. Complete overview of significantly regulated Metacore GeneGO Pathway Maps 

related to biological aging for each tissues (p<0.01). 
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Supplemental information 12. Predefined list of aging‐related gene‐sets based on literature
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