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Abstract  
Here, we apply a multi‐step bivariate test to detect shifts in modelled global surface air temperature to see 

whether historical simulations match the pattern of shifts in observations, assess so‐called ‘hiatus’ periods 

between shifts and investigate the evolution of steps and trends under different emissions pathways. Key 

findings include: simulations reproduce the broad pattern of historical steps reasonably well, the 1996–2005 

decade including the large 1996–98 step change, and total warming to 2005 shows no relationship with 

model equilibrium climate sensitivity (ECS). Nor does 20th century warming show any relationship with 21st 

century warming. Fifty‐five percent of models produce a step change in 1996–98, and are followed by 

‘hiatus’ periods of 7–26 years, eight being equal to or greater than the current 18 years. For the 

representation concentration pathway RCP4.6 multi‐model ensemble (MME), total step changes 2006–95 

are 3.5 times as effective in explaining total warming and climate sensitivity than internal trends. Under the 

lower RCP2.6 pathway, the MME stabilises around 2050 and the timing of stabilisation is dominated by 

climate variability rather than ECS. The finding that warming in both models and observations is dominated 

by shifts shows that the current emphasis on trend analysis alone is inadequate for analysing climate 

change. This has substantial implications for how climate risk is framed, analysed and communicated. 

Introduction  
A major gap in understanding the physical process of climate change, is how climate changes over decadal 

timescales (Solomon et al., 2011). This is very important information for managing future climate risks. The 

scientific literature contains two competing hypotheses linking anthropogenic climate change and 

variability(Corti et al., 1999;Hasselmann, 2002): 

1. Anthropogenic climate change occurs independently of climate variability (H1). 

2. Anthropogenic climate change interacts with climate variability (H2). 

 

H1 is generally interpreted as a monotonic trend driven by gradual climate forcing that is mediated by climate 

variability (Swanson et al., 2009;Rahmstorf et al., 2012;Zhou and Tung, 2013), producing a straight line or 

curve with fluctuations around the trend. This is interpreted as a signal‐to noise model where variations away 

from the trend are caused by the noise of climate variability (North et al., 1995;Hegerl and Zwiers, 2011;Santer 

et al., 2011). Physically, this describes climate change as a gradual process. In this model, decadal climate 

variability manifesting as regime shifts is assumed to imprint on long‐term trends as changes in the rate of 

trend. This conceptual model dominates how climate change is analysed and communicated.  

 

H2 describes interactions of climate change and variability that produce significant non‐linear responses (Corti 

et al., 1999;Solomon et al., 2011;Kirtman et al., 2013). In this formulation, the signal, expressed in terms of key 

variables such as temperature, is non‐linear. The main problem in detecting and attributing possible nonlinear 

signals has been a robust method for doing so (Rodionov, 2005;Reeves et al., 2007;Overland et al., 2008). 

Accordingly, we have developed a multi‐step bivariate test based on the bivariate test of Maronna and Yohai 

(1978). Using that test, a companion paper (Jones and Ricketts, 2015) presents an analysis of step changes in 

observed mean regional and global air temperature, henceforth JR2015.  

 

This paper undertakes a related analysis for simulated mean global surface temperature from the CMIP3 and 

CMIP5 climate model archives. The analysis is carried out in two parts. The first part investigates simulated 20th 

century temperatures to determine how well the models reproduce the pattern of step changes in the 

observed data. Special attention is paid to the so‐called ‘hiatus’ period that followed the 1997 step change 

revealed in JR2015. The second part analyses how step changes evolve over the 21st century under the 

different Radiative Concentration Pathways (RCPs). 
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Method 
Step changes are analysed using the Maronna‐Yohai (1978) bivariate test using a slightly amended formulation 

of Bücher and Dessens (1991). It tests a single serially‐independent variate (xi) against a reference variate (yi) 

using a random time series following Vivès and Jones (2005). The important outputs of the test in a time series 

of length N are, (1) The Ti statistic which is defined for times i <N, (2) the Ti0 value which is the maximum Ti 

value, (3) i0, the time associated with Ti0, (4) shift at that time, and (5) p, the probability of zero shift. Note that 

i0 is the last year prior to the change. 

 

The bivariate test has been used to detect inhomogeneities in single climate variables (Potter, 1981;Bücher 

and Dessens, 1991;Kirono and Jones, 2007;Sahin and Cigizoglu, 2010) and systematic regional shifts in a wide 

range of climatic time series (Buishand, 1984;Gan, 1995;Vivès and Jones, 2005;Jones, 2012). The test has been 

modified to account for multiple step changes against a null (random) time series, selecting the least number 

of steps within the allocated rules. A run of an analysis of a single time series consists of a screening pass, 

followed by 100 convergent passes. In both runs, since the reference variate is a flat random sequence, the 

reference is resampled each pass.  

 

The procedure undertakes 100 trials, starting from the most significant shift in a time series (with each 

segment also being tested against the random reference 100 times) and, if p<0.01, will segment the series into 

shorter time series, repeating the process until a stable set of step changes is produced (see Supplementary 

Information JR2015 for specific rules). This process will select zero (if no significant shift) to several stable 

configurations. A stable set of results will produce 100 identical solutions and less stable results will produce 

two or more alternatives. The most frequent configuration is selected as the most stable.  

Model data is sourced from the Climate Model Intercomparison Projects CMIP3 and CMIP5. Further details are 

contained in the Supplementary Information below. 

Results 

20th Century simulations (1861–2014) 
JR2015 tested mean annual global surface air temperature anomalies from five groups, hemispheric 

temperatures from three groups and zonal temperatures from two groups. The percentage of annual 

statistically significant (p<0.01) shifts in all 44 time series of mean annual surface temperature of global to 

zonal scale covering 1880–2014, are shown in Figure 1a. For the five global temperature records tested, the 

years of change and number of records (positive unless indicated), are 1902 (1 negative), 1920 (2), 1921 (1), 

1930 (2), 1937 (3), 1979 (1), 1980 (4) and 1997 (5). Another important shift date is 1986/87, which features in 

the northern hemisphere and global ocean sea surface temperature. Globally, this date produces shifts at 

p<0.05 for annual temperature and p<0.01 for quarterly anomalies using both the bivariate and t‐test (Figure 

3, JR2015). Two‐thirds of all historical records shift in 1997 and one‐third in 1980 and 1937. Lesser peaks of 

10–15% occur in 1920, 1921, 1926, 1930, 1968–69, 1987 and 1988. The three shifts in 1979/80, 1986/87 and 

1997/98 are the main reason for the higher rate of trend noted from around 1970. 

 

Figure 1b shows step changes from the CMIP3 combined SRES scenarios A1B and A2 simulations for the 20th 

and 21st century, and Figures 1c–f CMIP5 show RCP2.6, RCP4.5, RCP 6.0 and RCP 8.5, respectively. The CMIP3 

models were driven by observed forcing to 1999–2000 and do a reasonable job of capturing the three main 

post 1950 peaks. Not all the 102 CMIP3 20th century runs are independent, with the total including 14 

ensemble averages (Supplementary Table 1). The CMIP5 models were driven by observed forcing to 2005 and 

reproduce the overall observed pattern more closely, with a better representation of the observed peaks and 

troughs. This may be due to improved representation of both natural and human‐induced forcing as inputs, 

and to factors such as model resolution and improved representation of physical processes.  

 

The RCP4.5 data set (Figure 1d) with 107 independent members, is the largest multi‐model ensemble (MME; 

Supplementary Table 2). The three major post‐1950 step changes are widely reproduced: 55% (58 of 107) of 

the runs undergo a step change in 1996–98 (17% step in 1996, 16% in 1997 and 22% in 1998), 40% of the runs 
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in 1976–78 and 19% in 1986–88. Of the pre‐1950 peaks, the models peak around 1916, rather than 1920, and 

1936–37 forms a minor peak, less prominent than in the observations. The volcanic eruptions of Krakatoa 

(1883) and Mt Agung (1963) both feature in the model simulations but less so in the observations. The mid‐

20th century period of little change is also reasonably well reproduced. 

 

 

Figure 1. Step changes in observed and simulated surface air temperatures. Frequency in percent of 

statistically significant step changes from a) global, hemispheric and zonal averages (44 in total, 1880–2014); b) 

global mean warming from 102 model simulations from the CMIP3 archive for SRESA1b and A2 emission 

scenarios; c–f) global mean warming 1961–2100 from the CMIP5 archive for the c) RCP2.6 pathway (61), d) 

RCP4.5 pathway (107), e) RCP6.0 pathway (47) and f) RCP8.5 pathway (80). 

 

The delayed peak in observations in 1979 compared to models in 1976–77 may be due to the models picking 

up the observed regime shift 1976–77 in the Pacific Ocean as a contemporaneous increase in warming. With 

weak El Niños affecting observations during 1977–1980 (Wolter and Timlin, 2011), this may not have shown up 

in observed temperature records until 1979–80. To explain differences between models and observations 

requires further investigation of the relationship between identifiable regime shifts and step‐like increases in 

temperature. For example, as a hydrodynamic phenomenon, a regime shift may change the energy balance of 

a region, but a warming (cooling) response may feature in temperature statistics as an unusually warm (cool) 

event a few years either side of the change. 

 

Relationship between ‘hiatus’ periods, shifts and warming trends 
Fifty‐eight models in the RCP4.5 MME undergo significant step changes (p<0.01) in 1996–98, so are treated as 

statistical analogues of the observed shift in 1997. The size of each shift, the following shift, years between 

shifts, the internal trend and equilibrium climate sensitivity (ECS) were all tested for correlation (Table 1). The 
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1996–98 shift size is correlated with the length of the following interval (0.50, p<0.01; Figure 2a), the 

preceding interval (0.33, p<0.01) and the size of the next shift (0.43, p<0.01) but not with trend magnitude 

(0.06, NS) or ECS (0.14, NS, Figure 2c). Trend size showed an inverse relationship with its duration (‐0.34, 

p~0.01; Figure 2b) associating longer intervals with lower trends. Trend lengths varied between 7 and 26 years, 

compared to the current length of 18 years Figure 2d). ECS is correlated with the following shift size (0.57, 

p<0.01), but not with the intervening trend (‐0.13, NS). Of the 58 internal trends, 13 are non‐significant (NS), 

11 were p<0.05, 10 p<0.01 and 24 p<0.001. For the five observed post‐1996 trends, three are non‐significant 

and two are p<0.05 (Jones and Ricketts, 2015). Observations are at the lower end of the sample in Figures 2a, 

b and d, but are well within statistical limits, especially if the differences in coverage and representation 

between observations and models are taken into account (which would lead to a slightly higher internal trend 

in the observations) (Schmidt et al., 2014;Cowtan et al., 2015;Karl et al., 2015). 

 

Table 1. Correlation matrix between variables associated with models that shift 1996–98 (n=58) that include 

the size of that shift and the next shift, the period length between shifts, the period length prior, the period 

trend, the likelihood of the null hypothesis for that trend and ECS (n=54). Correlation significance is defined 

not significant (NS, greyed), p<0.05 (*, standard) and p<0.01 (**, bold). Significance and correlation values are 

mirrored across the table. 

  

96–98 

shift (°C) 

Next shift 

(°C) 

Period 

length (y) 

Period 

prior (y) 

Period 

trend 

Trend 

p|H0  ECS 

96–98 shift (°C)    **  **  *  NS  MS  NS 

Next shift (°C)  0.43    *  NS  NS  NS  ** 

Period length 

(y) 
0.50  0.33    NS  **  *  NS 

Period prior (y)  0.33  0.11  0.15    NS  NS  NS 

Period trend  0.06  0.15  ‐0.34  0.26    *  NS 

Trend P|H0  ‐0.18  0.01  ‐0.29  ‐0.17  ‐0.51    NS 

ECS  0.14  0.57  0.13  ‐0.26  ‐0.13  0.21   

 

Expanding the sampling period to 1996–2005, 101 of the 107 members of the RCP4.5 MME undergo at least 

one step change, but the correlation between step size and ECS remains non‐significant (0.19, NS; Table 2). 

However, for the following interval (2006–15) the correlation rises to 0.68 and varies between 0.57 and 0.82 

for subsequent decadal periods to 2095. For the preceding decades, the correlation between ECS and step size 

is 0.41 for 1976–85 and 0.49 for 1986–95 (both p<0.01). The low correlation between ECS and step size in 

1996–2005 may be due to a rebound from the negative forcing of the Mt Pinatubo eruption in the models, 

which has been over‐estimated by about one third (Schmidt et al., 2014). In 1956–65, where aerosols from the 

1963 Mt Agung eruption produce downwards shifts in a few models, the correlation between the size of the 

shift and ECS is negative (‐0.52, p<0.01), reflecting a strong model response to volcanic aerosol loading.  
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Figure 2. Multi‐model ensemble (RCP4.5, 107 members) characteristics of historical (1861–2005), ‘hiatus’ and 

forced (2006–2095) periods. 2a) relationship between the 1996–98 step changes and following period length, 

b) with model equilibrium climate sensitivity (ECS) and c) between the ‘hiatus’ warming rate and length. 2d) 

Internal trends and lengths for the 58 ‘hiatus’ events identified in 1996–98. 2e) Total shifts 2006–2095 and 

ECS, f) total internal trends, 2006–2095 and ECS, 2g) total warming 1861–2005 and ECS, h) total warming 

1861–2005 and 2006–2095. 

 

The period of forcing (2006–2095) in the RCP4.5 MME was analysed for total shifts and total internal trends. 

Note that according to the bivariate test, total shifts are largely inclusive of internal trends because the test 

assumes that the change at time Ti0 is completely step‐like (see Supplementary Information JR2015). These 

totals were compared with each model’s ECS and total warming 2006–95 based on difference between five‐
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year averages centred on 2006 and 2095. Correlations between total shifts with total warming 2006–95 and 

ECS are both 0.81 (p<0.01; Table 2). The MME averages for total shifts and total warming are 1.57°C and 

1.55°C, respectively. Total internal trends 2006–2095 average 0.81°C, and correlate with ECS (0.43, p<0.01) at 

a rate lower than for steps. Applying linear regression, 66% of the variance of total warming over the 21st 

century (2006–95) with ECS can be explained by step changes in temperature (Figure 2e), whereas the sum of 

internal trends can only explain 18% of that variance (Figure 2f). Steps measured as total warming minus 

internal trends 2006–95 correlate with ECS almost as highly as total shifts (0.72, p<0.01). Therefore, for the 

RCP4.5 MME, step changes represent about 3.5 times more of intermodel variance than trends. Shifts in 

temperature therefore dominate the warming process over decadal timescales in the climate models. 

 

Table 2. Shifts collated according to decades from 1876 to 2195 from the RCP4.5 MME, showing shifts up and 

down with the magnitude of the shift correlated with ECS and its significance. Also shown are the correlations 

between total warming, shifts and trends over the observed and simulated periods and ECS. Correlation 

significance is defined not significant (NS, greyed), p<0.05 (*, standard) and p<0.01 (**, bold). Total ensemble 

correlations are n=107 and ensemble ECS correlations are n=92. 

Period 
Shifts up  Shifts down 

Correlation with 

ECS 
Significance 

Shifts 1876–1885  0  26  ‐0.40  * 

Shifts 1886–1895  13  1  ‐0.32  NS 

Shifts 1896–1905  7  1  ‐0.09  NS 

Shifts 1906–1915  31  0  0.27  NS 

Shifts 1916–1925  65  0  0.27  * 

Shifts 1926–1935  17  1  0.09  NS 

Shifts 1936–1945  33  0  0.20  NS 

Shifts 1946–1955  6  1  ‐0.85  * 

Shifts 1956–1965  4  12  ‐0.52  * 

Shifts 1966–1975  29  0  0.33  NS 

Shifts 1976–1985  56  0  0.41  ** 

Shifts 1986–1995  34  0  0.49  ** 

Shifts 1996–2005  101  0  0.19  NS 

Shifts 2006–2015  83  0  0.68  ** 

Shifts 2016–2025  82  0  0.65  ** 

Shifts 2026–2035  70  0  0.74  ** 

Shifts 2036–2045  82  0  0.66  ** 

Shifts 2045–2055  75  0  0.57  ** 

Shifts 2056–2065  65  0  0.67  ** 

Shifts 2066–2075  61  0  0.60  ** 

Shifts 2076–2085  51  0  0.66  ** 

Shifts 2086–2095  27  0  0.82  ** 

Warming 1860–2005      ‐0.01  NS 

Warming 2006–2095      0.81  ** 

Shifts 1860–2005      ‐0.01  NS 

Shifts 2006–2095      0.81  ** 

Trends 1860–2005      ‐0.09  NS 

Trends 2006–2095      0.42  ** 

 

For the observational period simulations (1861–2005), total shifts and total internal trends correlate poorly 

with ECS (‐0.01 and ‐0.09, both NS, Table 2). Simulated historical warming (the 2000–05 average minus the 

1861–99 average) is negatively correlated with 21st century warming (2006–95, ‐0.25, p~0.01). Historical 

observations to date are therefore unlikely to be able to provide useful information about ECS and potential 

21st century warming. This is despite shifts dominating internal trends in 20th century warming in both models 

and observations. 
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Even though many shifts over the 20th century in the MME correlate significantly with model ECS, neither the 

1996–05 period, or total warming over the 20th century correlate with either ECS (Figure 2g) or the 21st century 

warming in the RCP4.5 MME (Figure 2h). The lack of predictability in the 20th century may in part be due to 

negative volcanic forcing counteracting the warming response in the more sensitive models, removing the 

influence of ECS on the results. The combination of both positive and negative forcings over the 20th century 

seems to be enough to cancel out any relationship between ECS and shift magnitude. The implication of this 

finding is that the magnitude of 20th century warming is not a reliable guide to potential future risk. 

 

21st Century simulations 
The four emissions pathways, RCP2.6, 4.5, 6 and 8.5 cover a wide range of forcing to 2100. Figures 1c–f show 

the percentage of step changes in any given year for the multi‐model ensemble for each of these pathways. 

For RCP2.6, peaks in shift frequency occur to about 2050, after which the ensemble reaches stabilisation and 

some models step downward, the earliest in 2051. The RCP4.5 ensemble produces frequent shifts that peak 

around 2025 and decline towards the end of the century. RCP6 produces a fairly constant rate of shifts and 

RCP 8.5 produces sustained shifts throughout the century, peaking in the 2080s at a higher rate than 1996–98.  

Simulated global mean warming undergoes step‐like changes throughout the 20th century, then changes into a 

step and trend process as forcing increases. The result is a step‐ladder like process that changes in to an 

elevator‐like process. These changes are illustrated using two types of chart: one shows the temperature 

anomaly with steps dividing internal trends (Figure 2a) and the other shows the Ti0 statistic for a forty‐year 

moving window through each time series (Figure 2b–e). The HadGEM2‐ES single model ensemble is used to 

illustrate these (Figure 2).  

 

This ensemble simulation shares the same historical forcing to 2005. This particular simulation warms by less 

than observations to 2010, with a reversal 1964–1980, then warms substantially in a series of steps over the 

next few decades. It undergoes a shift of 0.37±0.01°C in 1998, one year after the observed shift. The next shift 

occurs in 2012, 2013, 2014 and 2015 in the four simulations, ranging from 0.40°C to 0.49°C in absolute terms 

and 0.19°C to 0.27°C measured from the end of the pre‐shift trend to the start of the post‐shift trend. The first 

half of the 21st century shows the influence of decadal variability on mediating step changes (Figure 3a). In 

2021, the RCP2.6 simulation undergoes a shift and is higher than the others for most of that decade. The 

RCP6.0 simulation is lower than the others from 2025–45 before accelerating under a sustained step‐and‐

trend process.  

 

In Figure 2b–e, successive horizontal lines extending right from low Ti0 values indicate step‐ladder‐like 

behaviour. Horizontal lines that stay on the right at high Ti0 values indicate both step‐like and trending 

behaviour. A ‘cloud’ to the far right, as in Figure 2e, shows a trend‐dominated process. Summarising 21st 

century behaviour under increasing emissions, RCP2.6 shows a return to step‐like changes, stabilising around 

2050, RCP4.5 shows a return to step‐like change late century, RCP6.0 shows increasing trend‐like behaviour 

and RCP8.5 shows a consistent trend to the end of the 21st century. The cloud in figure 2e we interpret as 

numerous regional step‐like changes, integrating into a curve at the global scale. The bivariate test becomes 

less reliable under these conditions because of the presence of highly‐autocorrelated data (see Supplementary 

Information JR2015 (Jones and Ricketts, 2015)). A similar situation exists for sea level rise data, where 

individual tide gauge records exhibit step ladder‐like behaviour at individual locations and global mean sea 

level forms a curve at the global scale (Jones et al., 2013). 
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Figure 3. Global mean surface temperature as analysed by the multi‐step bivariate test. 2a) Step and trend 

breakdown of global means surface temperature in the RCP2.6, 4.5, 6.5 and 8.0 simulations from the HadGEM‐

ES model. 2 b–e) Ti0 results from a 40‐year moving window for the RCP2.6, 4.5, 6.5 and 8.0 simulations, 

respectively. 

 

 

Potential for stabilisation 
The 61 RCP2.6 simulations were analysed to determine the relationship between stabilisation and ECS. The last 

step change in each member of this MME occurs between 2018 and 2092, with 48 being positive and 13 

negative. This timing is weakly correlated with ECS (0.18, NS) and there are no significant correlations between 

the size of the last shift, or to the gradient of the following trend, which are roughly 50% positive/negative. 

Forty‐six trends are NS, 12 at p>0.05 and 3 at p<0.01. The effect of strong reductions in greenhouse gas 

emissions therefore stabilises global mean temperature by preventing positive step changes and reducing 

trends to a minimum. However, the temperature at which the climate stabilises (2081–2100 average) is 

influenced by model ECS, with a correlation of 0.61 (p<0.01). 
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The lack of a clear relationship between climate sensitivity and stabilisation, suggests that factors influencing 

climate variability, most likely decadal variability, are contributing to its timing. Although the models do not 

contain all the mechanisms that simulate long‐term climate risk, such as dynamic ice‐sheet processes, these 

results suggest that stabilisation of climate during this century is a realistic ambition for climate policy. For the 

higher emission scenarios, stabilisation cannot occur until much later in the century (RCP4.5) or beyond. 

However, the significant correlation between the temperature of stabilisation and ECS confirms that emissions 

reductions can be effective in limiting warming, but this analysis shows that other factors affect its timing. 

Discussion  
The analysis undertaken by JR2015 for observations (Jones and Ricketts, 2015) is repeated here for simulated 

global mean temperature from the CMIP3 and CMIP5 archives. As for observations, shifts dominate trends. 

Total warming for 1861–1899 to 2000–2005 across the MME averages 1.01°C and internal trends 1861–2005 

average 0.42°C. For observations, internal trends averaged 0.34°C 1880–2013/14 and total warming 0.87°C 

from a baseline of 1880–1899 to 2010–2014. Internal trends account for about 40% of warming in both data 

sets. Warming is therefore dominated by shifts in both observed and simulated global mean warming over the 

20th century. This result is largely independent of the slightly different baselines. 

 

Collectively, the MME of 20th century climate reproduces the major shifts seen in observations. Fifty‐five 

percent of the 107‐member ensemble from CMIP5 undergo a step change in 1996–98, 40% in 1976–78 and 

19% in 1986–88, the main peaks in the second half of the 20th century. The other main patterns of the 20th 

century: the quiescent period mid‐century and shifts in the early part of the century are also reproduced, but 

less well. We therefore have confidence in the models’ representation of non‐linear behaviour, where shifts 

dominate the global warming process over decadal timescales. The exact nature of the mechanisms 

contributing to these shifts needs further work. 

 

An ongoing controversy is whether the recent period starting in mid‐1997 is a short‐term deviation from a 

long‐term trend or a specific phenomenon in its own right (Boykoff, 2014;Lewandowsky et al., 2015;Trenberth, 

2015;Lewandowsky et al., 2016). Because this period is being used to claim that global warming is not 

happening or poses less of a risk than projected by the IPCC (Boykoff, 2014), efforts are being made to either 

defend the trend and show that a hiatus does not exist (Cahill et al., 2015;Karl et al., 2015;Rajaratnam et al., 

2015), or to explain the processes causing it (Kosaka and Xie, 2013;Meehl et al., 2013a;England et al., 

2014;Watanabe et al., 2014;Yao et al., 2015). Here, we conclude that so‐called hiatus periods are a normal part 

of climate behaviour, where stable regimes are punctuated by shifts in climate, consistent with the suggestion 

by Franzke (2014). 

 

Investigation of the ‘hiatus’ period detects step changes during 1996–98 in 58 out of 107 independent model 

runs. The observed interval is 18 years in length, while in this sample, the longest period is 26 years and eight 

models have 18‐year or longer intervals. The size of these shifts do not correlate with the trend of the 

following period nor with ECS. Furthermore, there is no correlation between ECS and shift size over the decade 

1996–2005 or for total simulated warming over the historical period to 2005. The latter is also slightly 

negatively correlated (‐0.26, P~0.01) with total warming 2006–2095 in the RCP4.5 MME, suggesting that past 

warming is no guide to future warming and may even be misleading. This correlation may be due to positive 

(greenhouse gas) and negative (aerosols, volcanoes) 20th century forcings cancelling each other out between 

models of varying climate sensitivity. This will factor into observations. The possible over‐estimation of 

negative forcing in the models (Santer et al., 2014;Schmidt et al., 2014) may bias the model results, but will not 

be enough to radically change these findings. 

 

Further analysis of steps and internal trends in the RCP4.5 MME suggest that 66% of the intermodel variance 

of total warming in the 21st century with ECS (2006–95) can be explained by shifts, whereas internal trends 

over the same period only explain 18% of the variance. This is a ratio of 3.7. Even if trends are subtracted from 

shifts, the most conservative assumption within a nonlinear framing, the ratio is 2.7.  There is no substantial 
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relationship between ECS and total warming, step changes or internal trends over the period 1861–2005, 

implying that observed warming to date does not act as a good predictor for potential future warming.  

Warming follows a step‐ladder like process to the end of the 20th century, when it moves into a step and trend, 

or elevator‐like process. The time it remains elevator‐like depends strongly on the strength of net radiative 

forcing. RCP2.6 simulations stabilise between 2018 and 2092 whereas step change in RCP8.5 increase in 

frequency over the century. Warming in this MME becomes dominated by trends rather than steps, which we 

interpret as an increase in entropy causing many local shifts in temperature, much like a boiling pot. In the 

RCP2.6 simulations, many models stabilise temperatures by mid‐century. However, given the world is tracking 

at higher emissions, stabilisation of global surface temperature would require a more rapid peak and decline 

that in RCP2.6.  

Conclusions 
 

When both observed and simulated temperatures are analysed for shifts against a stationary reference, they 

show that over decadal timescales, step changes dominate the warming process. The dates of shifts coinciding 

with well‐documented regime changes, nominate H2, where external forcing and internal variability are 

interacting to produce nonlinear change, as the more likely explanation for how climate changes, over H1. This 

does not disprove climate being quasi‐linear over longer timescales (justifying the use of trend analysis over 

longer periods) but does question the use of trend analysis for assessing near‐term (decadal scale) climate risk. 

When shifts in simulated temperature are analysed first, they explain approximately three times the 

intermodel variance as internal trends. 

 

These findings have fundamental implications for how a changing climate should be analysed and 

communicated for decision making. Climate shifts affect systems as shocks and can rapidly change the 

incidence of extreme events, leading to critical thresholds being breached unexpectedly. Changes at the global 

scale in the order of 0.3°C can be associated with changes in the order of 0.7–0.8 °C in some locations (Jones, 

2012;Jones and Ricketts, 2015), leading to considerable changes in local climate risk (Jones et al., 2013). The 

finding that step changes dominate the warming process on decadal time scales, means that how climate is 

analysed and communicated to manage climate risk, needs to be comprehensively re‐thought. 

 

Supplementary information 

Method 
The structure and application of the bivariate test used in this paper is described in the companion paper 

JR2015 and its supporting information. For each time series of mean annual simulated surface temperature, a 

series of significantly significant step changes (p<0.01) is produced. Depending on the time series, one or more 

stable configurations will result and the most stable is selected, the one with fewest members if two are 

produced with the same frequency. Weaknesses of the bivariate test are described in the discussion below. 

The result is a sequence of dates in a time series. The intervening trends are then also calculated using 

ordinary least squares analysis producing a record of step and trends for each time series. Five multi‐model 

ensembles from the CMIP3 (1) and CMIP5 (4) archives were then available for further analysis. Most analysis 

undertaken was correlation analysis, both in Microsoft Excel and Python, cross‐checked to ensure consistency. 

Data 
Data used are simulated annual mean surface temperature from the Climate Model Intercomparison Project 

(CMIP)3 and CMIP5 archives. 

CMIP3/AR4 
Data were downloaded under script control 17 July 2014. Data were also reloaded and cross checked from the 

KNMI data explorer web site on 25 Feb 2015 as per the CMIP5 data below. In all, 102 model runs were 

downloaded, with 14 being ensembles, and the rest being independent runs. 
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Within the metadata for each file are model name and identifiers, which are either run<N> or E<L> where L is 

the list of run numbers in an ensemble average. The models, their forcing, and run and ensemble numbers are 

listed in Supplementary Table 1. 

 

Models were forced by observed natural and anthropogenic factors to 2000 or 2001, and by SRES scenarios 

A1b or A2 through to 2099 or 2100. The BCC model is an exception, being forced by the SRESA2 scenario from 

1871. 

Supplementary Table 1. List of modelling groups and global climate models used for simulations of 20th and 

21st century climate, available from the CMIP3 database managed by PCMDI 

http://www‐pcmdi.llnl.gov/ipcc/info_for_analysts.php. The forcing factors for 20th century climate are: G – 

Well‐mixed greenhouse gases, O – Ozone, SD – Sulfate direct, SI – Sulfate indirect, BC – Black carbon, OC – 

Organic carbon, MD – Mineral dust, SS – Sea salt, LU – Land use, SO – Solar irradiance and V – Volcanic aerosol. 

Updated from (CSIRO and BoM, 2007). 

Originating Group(s), Country  Model 
Forcings used in 
model simulations 

Scenarios 
Runs & 
(E)nsembles 

Start 
date 

Bjerknes Centre for Climate 
Research, Norway 

BCCR  G, SD  SRESA1b  1  1850 

Beijing Climate Center, China  BCC  G, SD*  SRESA2  1  1871 

Canadian Climate Centre, Canada  CCCMA T47  G, SD 
SRESA1b  1–5, E1–3   1850 
SRESA2  1  1850 

Canadian Climate Centre, Canada  CCCMA T63  G, SD  SRESA1b  1  1850 

Meteo‐France, France  CNRM  G, O, SD, BC 
SRESA1b  1  1860 
SRESA2  1  1860 

CSIRO, Australia  CSIRO‐MK3.0  G, O, SD 
SRESA1b  1  1871 
SRESA2  1  1871 

CSIRO, Australia  CSIRO‐MK3.5  G, O, SD 
SRESA1b  1  1871 
SRESA2  1  1871 

Geophysical Fluid Dynamics Lab, 
USA 

GFDL 2.0 
G, O, SD, BC, OC, LU, 
SO, V 

SRESA1b  1  1861 

SRESA2  1  1861 

Geophysical Fluid Dynamics Lab, 
USA 

GFDL 2.1 
G, O, SD, BC, OC, LU, 
SO, V 

SRESA1b  1  1861 

SRESA2  1  1861 

NASA/Goddard Institute for Space 
Studies, USA 

GISS‐AOM  G, SD, SS  SRESA1b  1–2, E1–2   1850 

NASA/Goddard Institute for Space 
Studies, USA 

GISS‐E‐H 
G, O, SD, SI, BC, OC, 
MD, SS, LU, SO, V 

SRESA1b  1–3, E1–3   1880 

NASA/Goddard Institute for Space 
Studies, USA 

GISS‐E‐R 
G, O, SD, SI, BC, OC, 
MD, SS, LU, SO, V 

SRESA1b  1–4, E1–4   1880 

SRESA2  1  1880 

Instituto Nazionale di Geofisica e 
Vulcanologia, Italy 

INGV  G, SD 
SRESA1b  1  1870 

SRESA2  1  1870 

LASG/Institute of Atmospheric 
Physics, China 

IAP  G, SD  SRESA1b  1–3, E1–3   1850 

Institute of Numerical 
Mathematics, Russia 

INMCM  G, SD, SO 
SRESA1b  1  1871 

SRESA2  1  1871 

Institut Pierre Simon Laplace, 
France  

IPSL  G, SD, SI 
SRESA1b  1  1860 

SRESA2  1  1860 

Centre for Climate Research, Japan  MIROC‐H 
G, O, SD, BC, OC, MD, 
SS, LU, SO, V 

SRESA1b  1–3, E1–3   1850 

SRESA2  1–3, E1–3   1850 

Centre for Climate Research, Japan  MIROC‐M 
G, O, SD, BC, OC, MD, 
SS, LU, SO, V 

SRESA1b  1  1900 

Meteorological Institute University 
of Bonn, Meteorological Research 
Institute KMA, Germany/Korea 

MIUB  G, SD, SI 

SRESA1b  1–3, E1–3   1860 

SRESA2  1–3, E1–3   1860 

MPI‐ECHAM5  G, O, SD, SI  SRESA1b  1–4, E1–3   1860 
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Max Planck Institute for 
Meteorology DKRZ, Germany 

SRESA2  1–3, E1–3   1860 

Meteorological Research Institute, 
Japan 

MRI  G, SD ,SO 
SRESA1b  1–5, E1–5   1851 

SRESA2  1–5, E1–5   1851 

National Center for Atmospheric 
Research, USA 

NCAR‐CCSM 
G, O, SD, BC, OC, SO, 
U 

SRESA1b  1–4,9, E1–2  1870 

SRESA2  1–4  1870 

National Center for Atmospheric 
Research, USA 

NCAR‐PCM1  G, O, SD, SO, V 
SRESA1b  1,4  1890 

SRESA2  1–4, E2–4   1890 

Hadley Centre, UK  HADCM3  G, O, SD, SI 
SRESA1b  1  1860 
SRESA2  1  1860 

Hadley Centre, UK  HADGEM1 
G, O, SD, SI, BC, OC, 
LU, SO, V 

SRESA1b  1  1860 

SRESA2  1  1860 

 

CMIP5/AR5 
Data were downloaded from the KNMI data explorer web site http://climexp.knmi.nl/ RCP4.5, RCP6.0 and 

RCP8.5 (7 Jan 2015), RCP2.6 (19 Feb 2015). Files were renamed under script control using metadata within the 

files (see below) to simplify later handling. 

Four multi‐model ensembles were analysed: RCP2.6 (61 members), RCP4.5 (107 members), RCP6.0 (47 

members) and RCP8.5 (80 members). Details are listed in Table SI2. 

 

Supplementary Table 2. List of modelling groups and global climate models used for simulations of 20th and 

21st century climate, available from the CMIP5 database http://cmip‐pcmdi.llnl.gov/cmip5/availability.html, 

with run numbers (r(N)) and physics perturbations (p(L)), and equilibrium climate sensitivity (ECS). ECS is taken 

from Sherwood et al. (2014) unless otherwise noted. If not allocated otherwise, runs have the physical 

perturbation p1. 

Centre  Model  RCP2.6  RCP4.5  RCP6.0  RCP8.5  ECS 

BoM/CSIRO, Australia  ACCESS1‐0    r1    r1  3.79 

BoM/CSIRO, Australia  ACCESS1‐3    r1    r1  3.45 

Beijing Climate Center, 
China 

BCC‐CSM1‐1  r1  r1  r1  r1  2.88 

Beijing Climate Center, 
China 

BCC‐CSM1‐1‐M  r1  r1  r1     

Beijing Normal University, 
China 

BNU‐ESM  r1  r1    r1  4.11 

Canadian Climate Centre, 
Canada 

CanESM2  r1–5   r1–5     r1–5  3.68 

National Center for 
Atmospheric Research, 
USA 

CCSM4  r1,3–6   r1–6  r1–6  r1–6  3.201 

National Center for 
Atmospheric Research, 
USA 

CESM1‐BGC    r1    r1   

National Center for 
Atmospheric Research, 
USA 

CESM1‐CAM5  r1–3   r1–3  r1–3  r1–2  4.102 

Euro‐Mediterranean 
Center on Climate Change, 
Italy 

CMCC‐CM    r1    r1   

Euro‐Mediterranean 
Center on Climate Change, 
Italy 

CMCC‐CMS    r1    r1   

Meteo‐France, France  CNRM‐CM5  r1  r1    r1,2,4,6,10  3.25 

CSIRO/QCCCE, Australia  CSIRO‐Mk3‐6‐0  r1–10   r1–10  r1–10  r1–10  3.99 

EC‐Earth Consortium  EC‐EARTH  r8,12  r1,2,6,8,9,12    r1,2,8,9,11,12,13  3.43 

LASG/Institute of 
Atmospheric Physics, China 

FGOALS‐g2  r1  r1    r1  3.45 
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The First Institute of 
Oceanography, SOA, China 

FIO‐ESM    r1–3  r1–3  r1–3   

Geophysical Fluid 
Dynamics Lab, USA 

GFDL‐CM3    r1  r1  r1  3.96 

Geophysical Fluid 
Dynamics Lab, USA 

GFDL‐ESM2G    r1  r1  r1  2.38 

Geophysical Fluid 
Dynamics Lab, USA 

GFDL‐ESM2M    r1    r1  2.41 

NASA/Goddard Institute 
for Space Studies, USA 

GISS‐E2‐H  r1p1–r1p3  r1p1–r5p3  r1p1–r1p3  r1p1–r1p3  2.30 

NASA/Goddard Institute 
for Space Studies, USA 

GISS‐E2‐H‐CC    r1       

NASA/Goddard Institute 
for Space Studies, USA 

GISS‐E2‐R  r1p1–r1p3  r1p1–r5p3  r1p2,r1p3  r1p1–r1p3  2.11 

NASA/Goddard Institute 
for Space Studies, USA 

GISS‐E2‐R‐CC    r1       

National Institute of 
Meteorological Research, 
South Korea 

HadGEM2‐AO  r1  r1  r1  r1   

Met Office Hadley Centre, 
UK 

HadGEM2‐CC    r1    r1   

Met Office Hadley Centre, 
UK 

HadGEM2‐ES  r1–4  r1–4  R2–4  r1–4  4.55 

Institute of Numerical 
Mathematics, Russia 

INM‐CM4    r1    r1  2.07 

Institut Pierre Simon 
Laplace, France 

IPSL‐CM5A‐LR  r1–4  r1–4  r1  r1–4  4.1 

Institut Pierre Simon 
Laplace, France 

IPSL‐CM5A‐MR  r1  r1  r1  r1   

Institut Pierre Simon 
Laplace, France 

IPSL‐CM5B‐LR    r1    r1  2.59 

Centre for Climate 
Research, Japan 

MIROC5  r1–3  r1–3  r1–3  r1–3  2.71 

Centre for Climate 
Research, Japan 

MIROC‐ESM  r1  r1  r1  r1  4.65 

Centre for Climate 
Research, Japan 

MIROC‐ESM‐CHEM  r1  r1  r1  r1   

Max Planck Institute for 
Meteorology DKRZ, 
Germany 

MPI‐ESM‐LR  r1–3  r1–3    r1–3  3.60 

Max Planck Institute for 
Meteorology DKRZ, 
Germany 

MPI‐ESM‐MR  r1  r1–3    r1  3.44 

Meteorological Research 
Institute, Japan 

MRI‐CGCM3  r1  r1  r1  r1  2.59 

Norwegian Climate Center, 
Norway 

NorESM1‐M  r1  r1  r1  r1  2.83 

Norwegian Climate Center, 
Norway 

NorESM1‐ME  r1  r1  r1  r1   

 
1. The estimate from the model developers(Meehl et al., 2011) is preferred. 
2. Estimate from the model developers(Meehl et al., 2013b) 
3. Estimate from the model developers(Lacagnina et al., 2014) 

 

Discussion of results 
The bivariate test is one of the most robust tests available for testing serially independent time series data for 

step, or abrupt, changes. However, climate data fulfils this condition only some of the time. The evidence 

presented in JR2015, supports previous conclusions that annual time series of observed temperature can be 

regarded as serially independent, especially where it shows little or limited sign of intervening trends that are 

statistically significant. Qualitatively, this is the step ladder‐like behaviour where large step changes occur in a 
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time series with limited internal trends. For the 20th century simulations to 2005 analysed here, these same 

conditions are considered to be met. A longer discussion on the reliability of the test under these conditions 

can be found in the SI for JR2015. 

 

Where there is the potential for steps and trends to be present in the same time series, then the bivariate test, 

and all other tests used in assessing step changes, become less robust. These conditions are present in most 

simulations after 2005. This is the principal reason for developing the rule‐based test with multiple iterations 

to assess stable configurations.  

 

Some testing was carried out with artificial time series containing red noise (autocorrelation 0.1 with a one‐

year lag, 0.25 with a seven‐year lag) combined with random step changes and trends. By itself, red noise will 

produce step changes at a higher rate than serially independent data, thereby overstating the probability of 

exceedance. However, in using the test for detection, we are mainly interested in using the test to detect the 

timing and magnitude of steps as accurately as possible.  

 

Our major assumption about a warming climate is that regime shifts (an organised and abrupt change in the 

structure and function of a system), red‐noise driven shifts in the variable under analysis, random shifts and 

trending behaviour are all possible. In such a system, abrupt changes will become more common, therefore 

increase relative risk if those changes are driving impacts. This is the main purpose for the bivariate test in this 

paper, where it is being used to detect large shifts in mean temperature. 

 

When all these phenomena are combined in artificial data, the combination of steps, red noise, random noise 

and trends will detect step changes that:  

1. May not be serially independent, therefore overstating the probability of being a clear step change 

but not its timing or magnitude,  

2. May produce a step change that averages two underlying step changes (this has also been noted with 

observations), 

3. May variously suppress or amplify potential step changes, thus affecting the drivers of risk, 

4. May detect a step change in a trending variable, where the internal steps by themselves may be 

insignificant. 

The latter possibility, we consider as the only real false positive, but all the others warrant caution. Points one 

and two will reveal step changes, but not necessarily their case, point three suggests that not all underlying 

changes in a system may manifest and point four illustrates where the test will falsely identify steps and 

trends. The latter can be identified visually, by measuring the end‐to‐start distance between internal trends 

across the change point and visually as per Figure 3 in the paper. In terms of risk, for mean global surface 

warming, this situation is associated with the high radiative forcing, so may register a false positive for an 

independent step change, but not for rapid changes in risk. 
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