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How do the environmental conditions of various wet lands impact the 

community composition of molluscs, bryophytes and vascular plants?​
i.e. based on the clustering of wetlands by environmental condition, how do the mollusc andvegetation communities differ?

43 sites of interest ​

• Located on the border between the Czech Republic and 

Slovakia​

• Wetland ecosystems​

Species of Interest – from soil samples​

• 57 molluscs

• 203 vegetation species​

⚬ 43 Bryophytes​

⚬ 160 vascular plants​

Environmental Parameters –from water samples​

• Ca, Mg, Fe, K, Na, SO4, PO4, N.NO3, N.NH3, Cl, pH,

conductivity and redox potential

Research Question:

Evaluating Community Composition: A Case Study of Molluscs and their Plant Partnerships in European 
Wetlands
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Do Microplastics affect the Soil Microbiome?

• Bio-degradable vs. conventional
plastic

• One year duration

Measured every season

• Community sequenced

16S and 18S ASVs

• Environmental parameters

pH

Soil moisture and temperature

Soil biomass and soil total C/N/P

DOC and DON

Gas fluxes

Does the microbial community 
change after plastic addition?

Is there less of an effect from bio-
degradable plastics?
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Multivariate data: 16S rRNA sequences
Counts of amplicon sequence variants (ASVs)

Counts of classified taxonomic levels from domain to family

Total number of samples: 144
24 pipes = 2 ages of pipe x 4 experimental conditions x 3 biological 
replicates

2 types of sample (biofilm/bulk water) were collected at each pipe over 3 
time points

24 pipes x 2 types of sample x 3 time points = 144 total samples

Additional environmental data: 
Collected from only bulk water samples (72): pH, dissolved oxygen, 
temperature, total organic carbon, total cell counts (flow cytometry), 
intact cell counts (flow cytometry)

Collected from all samples (144): 16S rRNA gene copies (qpcr)

group 5Development of the microbial community in aged versus new 
drinking water pipes receiving different organic carbon?
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Recap

First session

data exploration

summary statistics

visualization

Second session

transformations

resemblance

dis/similarity, 

distance



reminder: Bray-Curtis dissimilarity



Classification

Aim: to find discontinuities (breaks/gaps) in 

data and to group similar objects in order 

to…

name them (e.g. to ease communication)

explore patterns and structure of dataset

identify groups, types (typology)

Groups/clusters should be internally homogeneous and clearly 

distinguishable from the other groups.

Multivariate groups are often fuzzy (multiple gradients, continuous 
variation), and therefore these methods might not be the best ones 
(alternative: ordinations)



example: morphometerics



Classification

Unsupervised
search for main gradients and homogeneous 

groups in the data.

➢ No a priori knowledge/assumptions 

➢ Results depend mainly structure of the 

dataset.

• distance/similarity metric, choice of 

clustering method 

• assignment of samples into groups may 

change even with slight changes of the 

dataset (e.g. by adding more samples)

• examples of unsupervised methods are 

cluster analysis, TWINSPAN

Supervised
use external criteria to classify the dataset

➢ you  supply information/rules about how 

to classify

• assignment of samples to groups 

remain the same despite changes in the 

structure of the dataset

• examples are classification and 

regression trees (CART), random 

forest classifier, artificial neural 

networks (ANN), etc.

(k-means clustering, can either be supervised or unsupervised)



General overview of unsupervised 

clustering

Selection of a resemblance criteria
(Dis)similarity or distance between objects

Selection of a grouping criteria
Are two objects (or descriptors) sufficiently similar to be assigned 
to the same group ?

Most methods consider mutually exclusive  groups (binary 
membership).

Partition (non-hierarchical) 
clustering

Hierarchical clustering

- split objects into groups (e.g. 
TWINSPAN - Two Way INdicator
SPecies ANalysis)

- number of groups can be set 
initially (k-means)

- maintain hierarchy of similarity
within group (groups can cluster 
inside other groups)

- e.g. cluster analysis

=> dendrograms



dendrograms

node

branch

group
cluster



dendrograms



dendrograms



The order of tips on 

dendrograms can not be 

used for the interpretation of 

resemblance!

6 7 1
0 8 9 1 2 3 4 5

7 6

1
0 8 9 1 2 4 5 3



classification of classification methods

agglomerative



single-linkage
he table with my
best friend

average-linkage
the table with the 
highest average 
“friendliness”

complete-linkage
the table at with the 
person I don’t like the 
most is still not that bad



Distance between clusters is defined by the distance 

between their closest members.
Distance between clusters is defined by the 

distance between their furthest members.

The percentage of the number of points of each cluster is 

calculated with respect to the number of points of the two 

clusters if they were merged.

Specifies the distance between two clusters, computes the sum 

of squares error (ESS), and successively chooses the next 

clusters based on the smaller ESS. 



Single linkage algorithm



Single linkage algorithm



pair group methods (PGM)

Arithmetic averages of 

distances or 

dissimilarities

Centroids

of groups

Without

weighing

UPGMA (average)

Grouping by mean

association

UPGMC (centroid)

Grouping by centroids

With 

weighing

WPGMA

Grouping by proportional 

weights

WPGMC

Grouping by median
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UPGMA (unweighted pair group method with arithmetic mean)
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6.0

UPGMA (unweighted pair group method with arithmetic mean)
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Ward agglomerative clustering

• Minimizes the variance within
groups

• Robust method 

• Tends to produce dendrograms 
with compact groups of equal size



TWINSPAN (Two Way INdicator SPecies ANalysis)

TWINSPAN is a divisive method:

1. Samples are ordinated 

2. A crude dichotomy is formed: the 

ordination centroid is used as a dividing line 

between two groups (negative and positive)

3. The dichotomy is refined by a process 

comparable to iterative character weighting

4. Dichotomies are ordered so that similar 

clusters are near each other

5. Stopping criteria
- Number of samples per group

- Number of divisions

implemented in R: twinspanR



Comparison of methods

Criteria for «good» classification (ease of interpretation):

Compact Groups
Minimal intra-group variance

Elements grouped at low distance level

Groups of comparable sizes
Roughly the same number of elements in each group

No or very few groups with only one element

Distinctly separated groups
Maximal inter-group variance

Often difficult to satisfy these criteria simultaneously



statistics
cophenetic matrix (distances)

Symmetric matrix of the distance in the dendrogram

Mea

cophenetic correlation
Correlation between the cophenetic distances and the original 
dissimilarities
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Il est possible de retransformer un dendrogramme en matrice de similarité ou distance, dite 

ultramétrique, ou cophénétique en taxonomie numérique, par exemple pour comparer des 

dendrogrammes entre eux, ou encore pour vérifier qu’un dendrogramme contient une part 

importante de l’information de la matrice d’association qui a servi à le produire. Pour ce faire, il 

suffit de relever la valeur de similarité (ou de distance) correspondant à chaque embranchement 

du dendrogramme. Pour obtenir la valeur de ressemblance qui lie deux objets, on part de l’un 

d’entre eux, et on remonte assez haut dans le dendrogramme pour atteindre l’embranchement qui 

permet de redescendre vers l’autre. Le niveau de cet embranchement donne la valeur 

d’association des deux objets dans la nouvelle matrice. La matrice cophénétique contient toute 

l’information contenue dans le dendrogramme. En guise d’exemple, reprenons le groupement 

selon l’association moyenne de nos 4 objets (diapositive 12). Le dendrogramme peut être 

transformé en la matrice ultramétrique suivante: 

________________________________________________ 

 2 3 4  

 

1 4.0  8.98  8.98   

2   8.98  8.98  

3    6.51  

________________________________________________ 

 

Une manière de vérifier si un groupement contient une part importante de l’information de la 

matrice d’association qui a servi à le produire est de calculer la corrélation linéaire1
 entre la 

matrice d’association de départ et la matrice cophénétique. Cette corrélation est appelée 

corrélation cophénétique, corrélation de matrices, et équivaut à la statistique de Mantel centrée-

réduite (voir chap. 2). On peut aussi comparer de la sorte le résultat de deux ou plusieurs 

classifications, en calculant la corrélation entre les matrices cophénétiques, voire comparer 

différents niveaux de coupure d’un même dendrogramme en créant des matrices cophénétiques 

avec des valeurs 0/1 (1 pour l’appartenance au même groupe) puis en calculant la corrélation 

entre ces matrices (voir diapositive 30). 

La quantité de variance exprimée par la matrice cophénétique (par rapport à la matrice 

d’association de départ) est simplement le carré de cette corrélation cophénétique. Cette mesure 

est appelée le coefficient de détermination. Par exemple, pour une corrélation cophénétique de 

de 0.89, et son coefficient de détermination de 0.892 = 0.79, on peut dire que le dendrogramme 

du groupement en question  reproduit 79% de la variance de la matrice de distances euclidiennes 

d’origine. La corrélation cophénétique ne peut être testée: un test suppose que les deux 

distributions que l’on confronte ont été obtenues indépendamment. Ce n’est bien sûr pas le cas 

ici, puisqu’une des matrices a été obtenue à partir de l’autre. Quelles que soient les données, la 

méthode de l’association moyenne UPGMA maximise la corrélation cophénétique, tandis que la 

méthode de Ward respecte très partiellement les dissimilarités originales. 

 

Le coefficient d’agglomération mesure la compacité du dendrogramme, maximale avec la 

méthode de Ward. Pour une même méthode et pour un même nombre d’objets, il permet 

d’apprécier la quantité de structure hiérarchique qui peut être exprimée par les données de 

différente nature. 

Toutefois, contrairement à ce qui est parfois écrit, la corrélation cophénétique et le coefficient 

d’agglomération ne sont pas des critères pour décider de la qualité d’une classification. 

Si l’on dispose d’hypothèses préalables sur la structure des données, les différentes 

classifications peuvent être vues comme des modèles qui, en tant que tels, peuvent faire l’objet 

d’une validation. On distingue la validation interne, qui ne fait intervenir que les données ayant 

                                                 
1 si la relation entre les deux matrices n’est pas linéaire, il faut choisir de préférence un coefficient de corrélation du 

type tau de Kendall ou r de Spearman. 

Objects 2 3 4

1 4.00 6.00 11.84

2 7.21 10.86

3 6.51

Original matrix of 

distances or dissimilarities

example R= 0.79, indicating that 79% of the variance of the 

original association matrix is reproduced in the dendrogram
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Écologie numérique - Collectif A. Buttler et F. Gillet - Chap. 3

Groupement agglomératif moyen

Moyennes

arithmétiques

des distances

ou similarités

Centroïdes

des groupes

(centres de gravité)

Sans

pondération

des groupes

ou objets

UPGMA (average)

groupement selon

l’association moyenne

UPGMC (cent roid)

groupement centroïde

Avec

pondération

des groupes

ou objets

WPGMA (mcquit t y)

groupement à poids

proportionnels

WPGMC (median)

groupement médian

Quatre types de groupement selon la combinaison de deux critères
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Les noms entre parenthèses sont ceux utilisés pour désigner les méthodes (argument method) 

dans la fonction hclust(). 

Les méthodes utilisant les centroïdes (centres de gravité des points-objets dans l’espace des 

descripteurs) supposent l’utilisation de distances métriques et euclidiennes. 

Toutes ces méthodes qui utilisent des distances moyennes et des groupements centroïdes doivent 
être utilisées avec précaution : les asymétries intervenant dans les branchements des 
dendrogrammes non pondérés ne sont interprétables correctement que si l’échantillonnage qui a 
servi à constituer la matrice d’association est du type aléatoire simple ou systématique. 

 

Écologie numérique - Collectif A. Buttler et F. Gillet - Chap. 3

Groupement selon l’association moyenne 

UPGMA
Unweighted Pair-Group Method using Arit hmet ic averages

La distance entre deux groupes est la moyenne des dissimilarités entre 

les points dans un groupe et les points dans l’autre groupe

Fusion entre groupes A et B si la moyenne des distances entre les 

objets de A et B est plus petite que la moyenne des distances avec un 

objet (ou groupe) libre ou entre objets (ou groupes) libres
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Le groupement selon l’association moyenne est obtenu en choisissant la méthode average 

dans la fonction hclust() ou agnes(). 

 

Mean 

association



Shepard Diagrams 
Comparison of the cophenetic distance matrix and the original dissimilarity matrix 

of each object. 

Cophenetic R= 0.72

narrow scatter around a 1:1 line indicates a good representation  

while large scatter or a nonlinear pattern indicates a lack of 

representativity.



Choice of the optimal number of groups


