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Abstract. Between October 2017 and November 2022,  an anonymous author signing "Q" posted 4,966 messages

("drops") on 4chan, 8chan and 8kun, the founding texts of the QAnon conspiracy theory. Most research studies QA‐

non's followers and platforms. We study the drops themselves. We check what they say against what actually happened.

Nothing suggests that Q anticipated the news. Trump's tweets do not follow the drops more often than chance once lo‐

cal activity is taken into account (4.2% vs 4.0%, p = 0.23). Of the checkable predictions, 28% came true (95% CI 21–

36%), but only 16% once scheduled events are set aside. None of the announced arrests or indictments happened. In a

blind "horoscope test", a language model must say which of two news lists goes with a drop. Three times out of four it

finds no specific link. When it does, it favours the real period for the past and the future alike, and a second model sees

a specific link in only 5 of 100 "future" comparisons. The timing of the drops is better described by a model of earth‐

quake aftershocks than by a news feed. That model attributes most drops to earlier drops and almost none to Trump's

tweets.  Against  the wider  scene (six  subreddits  sampled every active day from 2016 to 2023,  Wikipedia,  Google

Trends, 4chan's /pol/), Q draws on a small number of the scene's themes, and we detect no precedence either way at the

scales we tested. Its own forums, though, react within hours. On /pol/, which we read in full (134.5 million posts), Q

moved into threads already opened by Trump's "calm before the storm". It kept their conspiracies but not their explicit

hate vocabulary, and its threads are calmer than the rest of the board.

The study combines descriptive statistics, text analysis, permutation tests, GDELT news data and a sourced check of

250 predictions. All data, code and verdicts are public.

Résumé

Entre octobre 2017 et novembre 2022, un auteur anonyme signant « Q » a publié 4 966 messages (« drops »)

sur 4chan, 8chan puis 8kun, les textes fondateurs de la théorie du complot QAnon. La plupart des travaux étu‐

dient les adeptes de QAnon et ses plateformes. Nous étudions les drops eux-mêmes. Nous confrontons ce qu'ils

disent à ce qui s'est réellement passé.

Rien n'indique que Q ait anticipé l'actualité. Les tweets de Trump ne suivent pas les drops plus souvent que le

hasard une fois l'activité locale prise en compte (4,2 % contre 4,0 %, p = 0,23). Sur les prédictions vérifiables,

28 % se sont réalisées (IC 95 % 21–36 %), mais seulement 16 % une fois écartés les événements déjà program‐

més. Aucune des arrestations ou inculpations annoncées n'a eu lieu. Dans un « test de l'horoscope » à l'aveugle,

un modèle de langage doit dire laquelle de deux listes d'actualité va avec un drop. Trois fois sur quatre, il ne

trouve aucun lien précis. Quand il en trouve un, il préfère la vraie période pour le passé comme pour l'avenir, et

un second modèle ne voit de lien précis que dans 5 comparaisons « avenir » sur 100. Le rythme des drops est

mieux décrit par un modèle de répliques sismiques que par un fil d'actualité. Ce modèle attribue la plupart des

drops à des drops antérieurs et presque aucun aux tweets de Trump. Face à la scène complotiste (six subreddits

échantillonnés chaque jour actif de 2016 à 2023, Wikipédia, Google Trends, /pol/ de 4chan), Q ne reprend

qu'un petit nombre des thèmes de la scène, et nous ne détectons aucune précédence, dans un sens ou dans

l'autre, aux échelles testées. Ses propres forums, eux, réagissent dans les heures qui suivent. Sur /pol/, que nous
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avons lu en entier (134,5 millions de posts), Q s'installe dans des fils déjà ouverts par le « calme avant la tem‐

pête » de Trump. Il en garde les complots, mais pas le vocabulaire de haine explicite, et ses fils sont plus

calmes que le reste du forum.

L'étude  combine  statistiques  descriptives,  analyse  textuelle,  tests  par  permutation,  données  d'actualité  de

GDELT et vérification sourcée de 250 prédictions. Données, code et verdicts sont publiés.

Mots-clés : QAnon, théories du complot, prophéties, analyse textuelle, GDELT, modèles de langage, vérifica‐

tion des faits, processus de Hawkes, chaînes de Markov.

1. Introduction

QAnon est né le 28 octobre 2017 sur le forum /pol/ de 4chan, dans un milieu qui avait déjà produit collective‐

ment la théorie du « Pizzagate »  (Tuters et al., 2018). Un auteur anonyme, se présentant comme un initié du

gouvernement américain détenteur d'une habilitation « Q », y annonçait qu'une cabale d'élites pédocriminelles

serait bientôt démantelée par Donald Trump. Le mouvement s'est diffusé d'une plateforme à l'autre (de Zeeuw

et al., 2020), a gagné une partie de l'électorat républicain (Sommer, 2023) et a été associé à l'assaut du Capitole

du 6 janvier 2021 (Jensen & Kane, 2024).

La recherche a beaucoup étudié les adeptes – leur nombre (Enders et al., 2022 ; PRRI Staff, 2024), leur psycho‐

logie (Bloom & Moskalenko, 2021), leurs pratiques de « recherche » (Marwick & Partin, 2024) – et les plate‐

formes. Les drops eux-mêmes ont été analysés surtout qualitativement (Linvill et al., 2021 ;  McIntosh, 2022)

ou sous l'angle de l'attribution d'auteur  (Papasavva et al., 2022 ;  Cafiero & Camps, 2023). À notre connais‐

sance, il manque une confrontation systématique, sur tout le corpus, entre ce que Q a écrit et annoncé et ce qui

s'est réellement passé.

Ce document de travail propose cette confrontation, avec trois exigences : mesurer plutôt qu'illustrer, comparer

chaque observation à une référence explicite (un modèle nul, l'actualité mondiale, une période tirée au hasard),

et publier toutes les données et tous les verdicts pour qu'ils puissent être discutés. Il accompagne un site bi‐

lingue où chaque chiffre est recalculé, sourcé et citable (https://s-geffroy.github.io/QAnon/).

2. Données

Le corpus. Il n'existe pas de collection officielle des drops, et les sites d'agrégation divergent à la marge (Papa‐

savva et al., 2022). Nous utilisons le corpus JSON-QAnon (Kingsman, 2021) : 4 966 messages du 28 octobre

2017 au 27 novembre 2022 (heure de New York), avec leur forum, leurs images et les messages auxquels ils

renvoient. Q a publié sur 533 jours distincts, avec un silence de 563 jours entre le 8 décembre 2020 et le 24 juin

2022.

Tweets de Donald Trump. Les tweets jusqu'au 8 janvier 2021 (CodeBreaker619, 2021), horodatés en UTC,

soit environ 12,7 tweets par jour sur la période.

Actualité mondiale. Les fichiers quotidiens de GDELT 1.0 (The GDELT Project, s.d.) du 1er octobre 2017 au

31  janvier  2021 :  1  219  jours,  181  749  399  événements,  agrégés  par  acteur  et  par  pays.  Pour  le  test  de

l'horoscope,  nous  utilisons  aussi  le  portail  « Current  events »  de  Wikipédia,  résumé éditorial  quotidien  de

l'actualité avec sources : 17 701 items sur la même période.
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Intérêt public. Les pages vues de 15 articles de Wikipédia (dont « QAnon » en onze langues) via l'API Wiki‐

media (Wikimedia Foundation, s.d.).

La scène complotiste américaine. Six subreddits (r/conspiracy, r/conspiracytheories, r/The_Donald, r/greata‐

wakening, r/CBTS_Stream, r/QAnonCasualties), y compris ceux qui ont été bannis, via l'archive Arctic Shift :

volumes quotidiens exacts de 2016 à 2023, activité horaire des deux forums de Q, et un échantillon quotidien

systématique de messages, sans nom d'auteur (2 558 052 messages, tous les 8 946 jours actifs). Les pages vues

de 25 articles de Wikipédia sur les grands thèmes de la scène (redirections comprises). L'intérêt de recherche

Google (États-Unis) pour ces thèmes. Le forum /pol/ de 4chan de juin 2016 à novembre 2019 (Papasavva et al.,

2020), lu une seule fois et réduit à des agrégats. Un lexique versionné de 459 motifs (formules de Q, grands ré‐

cits complotistes, codes de haine, culture de /pol/, milices, élections, santé) sert aux mêmes comptages dans

toutes ces sources. Sur /pol/, les 34 motifs ajoutés après sa lecture sont mesurés dans les fils Q, dans un échan‐

tillon de 1 % des posts et, pour les mots isolés, dans les comptes mensuels de mots de tout le forum.

Données éditoriales. Une chronologie de 31 événements datés et sourcés, un dictionnaire de 199 acteurs (mo‐

tifs de reconnaissance, codes pays), un glossaire de 47 formules et une bibliographie vérifiée, tous versionnés

avec le code.

3. Méthodes

Rythme. Intervalles entre drops consécutifs, coefficient de rafale B et coefficient de mémoire M (Goh & Ba‐

rabási, 2008) ; sessions de drops séparés de moins de 30 minutes ; régimes d'activité par partition optimale des

comptes hebdomadaires (Jackson et al., 2005 ; Killick et al., 2012), avec un coût de Poisson corrigé de la sur‐

dispersion et une pénalité BIC.

Discours. Thèmes par factorisation en matrices non négatives (Lee & Seung, 1999) des poids TF-IDF ; termes

distinctifs de chaque année par log-odds avec a priori de Dirichlet informatif (Monroe et al., 2008) ; stylométrie

exploratoire par le Delta de Burrows (Burrows, 2002) sur des blocs d'environ 1 500 mots ; lisibilité de Flesch

(Flesch, 1948) et richesse lexicale MATTR (Covington & McFall, 2010).

Q et les tweets de Trump. Q affirmait que des tweets publiés quelques minutes après un drop en confirmaient

l'authenticité (les « deltas »). Pour chaque fenêtre (1, 5, 10 et 60 minutes) et chaque sens, nous comparons la

part de drops suivis (ou précédés) d'un tweet à sa distribution sous deux modèles nuls, par 1 000 permutations

(Phipson & Smyth, 2010) : un modèle « jours », qui déplace chaque drop à la même heure d'un autre jour, et un

modèle « local », qui le déplace de quelques heures et conserve donc l'activité du moment. Le premier sures‐

time la synchronie, car Q et Trump publient tous deux davantage les jours de forte actualité. C'est le second qui

juge la revendication.

Acteurs et actualité. Pour chaque acteur du dictionnaire, la sur-représentation est le rapport entre sa part dans

les mentions de Q et sa part dans les événements GDELT. Nous calculons aussi des corrélations hebdomadaires

décalées et des tests de causalité de Granger (Granger, 1969), sans correction pour comparaisons multiples (ils

sont exploratoires).

Prédictions. Chaque drop non vide est soumis à un modèle de langage, avec une consigne et un schéma de ré‐

ponse  stricts,  qui  doit  dire  s'il  contient  une  prédiction  et  laquelle  (paraphrase,  type  d'événement,  sujets,

échéance, précision). Le modèle a été choisi parmi sept, sur un jeu de référence de 150 drops annotés à la main

selon des consignes publiées (36 positifs), avec un intervalle bootstrap (Efron, 1979) sur le F1. Nous avons re‐
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tenu gpt-5.6-luna (F1 = 0,86 ; IC 0,78–0,94), pour un coût de 0,59 $ sur le corpus, contre 0,90 et 4,34 $ pour le

meilleur modèle, l'écart n'étant pas significatif.

Vérification. Le modèle classe chaque prédiction extraite en précise ou vague. Les 290 annonces précises, ou

vagues mais assorties d'une échéance datée, ont été vérifiées une à une, et celles qui se révèlent ne pas être des

prédictions sont écartées. L'horizon est l'échéance énoncée, sinon douze mois après le drop. Chaque verdict

(réalisée, partielle, non réalisée, invérifiable, pas une prédiction) est justifié et sourcé. Une prédiction est « tri‐

viale » si l'événement était déjà annoncé ou programmé quand Q l'a écrite. Les taux sont donnés avec des inter‐

valles de Wilson (Wilson, 1927).

Test de l'horoscope. Si les drops anticipaient l'actualité, un lecteur devrait reconnaître, parmi deux périodes,

celle qui suit réellement le drop. Pour 300 drops tirés au sort (au moins 15 mots, stratifiés par année), un mo‐

dèle de langage reçoit, sans aucune date, le texte du drop et deux listes d'items d'actualité liés aux États-Unis,

de même longueur et dans un ordre tiré au sort : la vraie période et une période tirée au hasard à plus de six

mois  du  drop.  Deux  comparaisons  sont  faites :  les  7  jours  qui  précèdent  le  drop  (le  drop  commente-t-il

l'actualité ?) et les 30 jours qui suivent (l'annonce-t-il ?). La consigne est sceptique : une formulation vague ne

compte pas. Le modèle note chaque liste de 0 à 10 et choisit l'une d'elles, ou aucune. Nous testons la part de

bons choix parmi les cas tranchés contre 50 %. Un second modèle repose les mêmes questions pour un tiers des

drops.

Modèles stochastiques. Les comptes quotidiens de drops sont décrits par un modèle de Markov caché à émis‐

sions binomiales négatives (Rabiner, 1989), dont le nombre d'états est choisi par le BIC. Les thèmes NMF suc‐

cessifs d'une même session forment une chaîne de Markov, dont la persistance est comparée à 1 000 permuta‐

tions des thèmes au sein des sessions. La dérive du style est l'entropie croisée d'un modèle de caractères d'ordre

3 entraîné sur un semestre et évalué sur le suivant, complétée par une distance de compression (Benedetto et

al.,  2002). Les horodatages des drops sont ensuite traités comme une séquence sismique : un processus de

Hawkes (Hawkes, 1971) à noyau exponentiel ou d'Omori (Ogata, 1988), sur un fond propre à chaque régime

avec  cycle  quotidien,  estimé  par  l'algorithme  EM  (Veen  &  Schoenberg,  2008) et  jugé  par  l'AIC  et  par

l'adéquation des résidus après changement de temps. Un terme croisé mesure la part des drops que le modèle

attribue aux tweets de Trump, comparée à 28 décalages témoins de –14 à +14 jours. Nous estimons aussi la mé‐

moire longue par analyse des fluctuations redressées (Peng et al., 1994), la loi des tailles de sessions (Clauset et

al., 2009 ; Vuong, 1989) et la phase du cycle quotidien de publication.

Q dans la scène. Pour chaque thème de la scène que Q emploie dans au moins dix drops, la part hebdomadaire

de drops qui le mentionnent est comparée à l'attention de la scène (Reddit, Wikipédia, Google Trends) par cor‐

rélation croisée de –8 à +8 semaines après pré-blanchiment, avec 300 substituts IAAFT (Schreiber & Schmitz,

2000) et correction de Benjamini–Hochberg (Benjamini & Hochberg, 1995) : Q précède, suit, évolue en même

temps, ou rien de significatif. L'entropie de transfert (Schreiber, 2000) cherche des flux d'information entre sé‐

ries quotidiennes, une fois retirés les cycles hebdomadaires. La réponse des forums de Q à ses drops est mesu‐

rée heure par heure par analyse d'époque superposée, contre des instants tirés au hasard. Les plus grands pics

d'attention de la scène sont classés en chocs extérieurs ou cascades internes selon la forme de leur montée et de

leur retombée (Crane & Sornette, 2008). Sur /pol/, une formule « apparaît » la première semaine où son nombre

de posts dépasse durablement le quantile 0,999 d'une loi de Poisson au taux d'avant Q. La toute première occur‐

rence, souvent fortuite, n'est pas retenue. La toxicité est celle des scores Perspective fournis avec le jeu de don‐

nées ; le vocabulaire propre aux fils Q est mesuré par log-rapport de cotes à prior de Dirichlet informatif (Mon‐

roe et al., 2008).
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Prophéties recyclées et autocitations. Les prédictions sont regroupées par sujet (même type d'événement,

même acteur) ; un sujet annoncé sur au moins trois mois distincts est « recyclé ». Nous mesurons enfin le délai

des renvois de Q vers ses propres drops, qui sous-tendent la formule « Future proves past ».

4. Résultats

4.1 Un rythme de rafales, des régimes liés aux plateformes

Q ne publie pas au fil de l'eau mais par rafales : le coefficient B vaut 0,91 (0 pour un processus de Poisson).

L'intervalle médian entre deux drops est de 14 minutes, et 26 % des drops suivent le précédent de moins de 5

minutes, 75 % de moins d'une heure. Les drops se regroupent en 1 743 sessions, et 85 % d'entre eux appar‐

tiennent à une session de plusieurs messages. Le record est de 64 drops le 28 mars 2019. Le volume hebdoma‐

daire se découpe en six régimes (figure 1). Une phase intense dure jusqu'à l'automne 2018 (47 drops par se‐

maine en moyenne). Après un creux vient un pic en février et mars 2019 (89 par semaine). Suit une phase

faible d'avril 2019 au printemps 2020 (11 par semaine), qui couvre la fermeture de 8chan en août 2019 et le re‐

tour sur 8kun en novembre. L'activité reprend au printemps 2020 avec la pandémie (35 par semaine), puis

s'éteint après l'élection de novembre 2020.

Figure 1. Drops par semaine (heure de New York) et moyenne de chacun des régimes d'activité détectés.

4.2 Une écriture qui délègue l'interprétation

Un drop contient en moyenne 1,39 point d'interrogation, et 38 % en contiennent au moins un. Les phrases sont

courtes (7 mots en moyenne, indice de Flesch 65). Le thème dominant de la factorisation (43 % du poids) mêle

le président (« POTUS »), le contrôle et le public. D'autres thèmes regroupent les formules rituelles (« fake

news », « news unlocks », « future proves past », « God bless », « do you believe in coincidences? »). Q ren‐

voie à un message d'anonyme dans 23 % des drops et à l'un de ses propres drops dans 8 %, signe d'une écriture

en dialogue avec des lecteurs chargés de « faire leurs recherches », conformément à ce que décrivent les ana‐

lyses qualitatives (McIntosh, 2022 ; Marwick & Partin, 2024). Le vocabulaire religieux ou moral reste minori‐

taire (6,3 % des drops) et ne progresse pas : il culmine dans les premières semaines.

La stylométrie exploratoire place la rupture de style la plus nette autour du 25 novembre 2017, c'est-à-dire au

premier drop sur 8chan. Cela rejoint les études qui concluent à au moins deux plumes successives (OrphAnaly‐

tics, 2020 ; Cafiero & Camps, 2023), mais notre analyse ne permet pas de distinguer un changement d'auteur

d'un changement de plateforme, et elle n'identifie personne.
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4.3 Pas de synchronie avec les tweets de Trump

Avec le modèle nul local, un tweet de Trump suit un drop en moins de 5 minutes dans 4,2 % des cas, contre 4,0

% attendus (p = 0,23).  Aucune fenêtre ne montre d'excès dans le  sens « tweet  après le  drop ».  Le modèle

« jours » produit des écarts significatifs, mais dans les deux sens, y compris quand le tweet précède le drop, ce

qui correspond à la co-activité des jours chargés plutôt qu'à une coordination (tableau 1).

Tableau 1. Tweets de Trump à proximité des drops, modèle nul local (1 000 permutations).

Fenêtre Sens Observé Attendu p

1 min tweet après le drop 1,0 % 0,9 % 0,186

5 min tweet après le drop 4,2 % 4,0 % 0,227

10 min tweet après le drop 7,4 % 7,3 % 0,442

30 min tweet après le drop 16,5 % 17,6 % 0,995

60 min tweet après le drop 27,9 % 28,8 % 0,948

1 min tweet avant le drop 0,7 % 0,9 % 0,887

5 min tweet avant le drop 3,8 % 4,0 % 0,739

10 min tweet avant le drop 7,4 % 7,4 % 0,463

30 min tweet avant le drop 18,2 % 17,8 % 0,197

60 min tweet avant le drop 30,9 % 29,9 % 0,041

Dans l'autre sens, Q réagissait à Trump : 59 drops citent un tweet présidentiel, en médiane 1 h 54 après sa pu‐

blication.

4.4 Un choix d'acteurs très sélectif

Les acteurs les plus nommés sont Donald Trump (386 drops), les « médias » (241) et Barack Obama (166) ; 33

% des drops nomment au moins un acteur du dictionnaire. Rapportée à leur place dans l'actualité mondiale, la

sur-représentation est massive pour George Soros (×15,8), Hillary Clinton (×8,0) et le Parti démocrate (×3,1),

tandis que le Congrès (×0,2) ou l'Union européenne (×0,45) sont sous-représentés. Les pays cités par Q suivent

pourtant l'actualité (corrélation de rang 0,61) : Q sélectionne donc ses acteurs bien plus que les pays dont il

parle (figure 3).

Figure 3. Place des principaux acteurs dans les drops rapportée à leur place dans l'actualité mondiale.
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Les tests de Granger ne montrent pas que l'actualité d'un acteur précède les mentions de Q (une seule p-valeur

sur quinze sous 0,05, ce qu'on attend du hasard).

4.5 Des prédictions rares, proches et rarement réalisées

Le modèle trouve au moins une prédiction dans 13 % des drops (598), soit 846 prédictions, dont 203 précises et

643 vagues. Les échéances datées sont proches : médiane de 7 jours, la moitié à moins d'une semaine. Sur les

290 annonces vérifiées, 40 se révèlent ne pas être des prédictions, et 110 des 250 restantes sont invérifiables.

Des 140 prédictions vérifiables, 39 se sont réalisées, soit 28 % (IC 95 % : 21–36 %), et 22 en partie. Hors évé‐

nements déjà annoncés ou programmés, le taux tombe à 16 % (IC 95 % : 10–24 %). Aucune des 8 arrestations

ou inculpations vérifiables ne s'est produite, ni aucune des 10 déclassifications annoncées. Les réussites portent

surtout sur des démissions (7 sur 14) et des décisions de justice déjà attendues (3 sur 3) (tableau 2).

Tableau 2. Prédictions vérifiables par type d'événement annoncé.

Type Vérifiables Réalisées Partielles Non réalisées Taux

Autre 55 20 13 22 36 %

Révélation 25 3 3 19 12 %

Démission 14 7 1 6 50 %

Déclassification 10 0 1 9 0 %

Action militaire 9 2 3 4 22 %

Élection 7 1 0 6 14 %

Économie 5 3 1 1 60 %

Inculpation 5 0 0 5 0 %

Arrestation 3 0 0 3 0 %

Attaque 3 0 0 3 0 %

Décision de justice 3 3 0 0 100 %

Décès 1 0 0 1 0 %

Ensemble 140 39 22 79 28 %

Dix-sept sujets sont annoncés sur au moins trois mois différents, et dans sept d'entre eux l'annonce revient après

un échec déjà vérifié – un comportement attendu des groupes prophétiques (Festinger et al., 1956 ; Westmark &

McMahon, 2022).

4.6 Le test de l'horoscope

Dans environ trois quarts des comparaisons, le modèle ne trouve aucun lien précis entre le drop et l'une ou

l'autre période. Quand il tranche, il reconnaît la vraie période dans 75 % des cas pour les 7 jours qui précèdent

le drop (IC 95 % : 63–84 %, p < 0,001) et dans 68 % pour les 30 jours qui suivent (IC 95 % : 56–77 %,

p = 0,004). Les deux taux ne diffèrent pas significativement (test exact de Fisher, p = 0,44). Le signal « avenir »

ne suffit pas à conclure à une anticipation : il ne concerne qu'une minorité de comparaisons, des périodes tirées

au hasard « correspondent » elles aussi, et il est compatible avec la simple continuité des sujets d'une semaine à

l'autre, hypothèse que ce test ne mesure pas. Une période tirée au hasard obtient une note d'au moins 5 sur 10

dans 6 % des cas (figure 2). Des drops assez vagues « collent » à des événements survenus des années plus

tard, comme une allusion à la Cour suprême rattachée à la mort de Ruth Bader Ginsburg en 2020. Pour tester la

robustesse, un second modèle (gpt-6.1-sol, meilleur F1 de l'évaluation sur notre jeu de référence), a repris les

mêmes questions pour 100 drops. Il est bien plus sceptique. Il ne voit aucun lien précis dans 95 des 100 compa‐

raisons « avenir », contre 70 pour le modèle principal sur les mêmes drops, et ne tranche que 5 fois (4 en faveur

de la vraie période). Les deux modèles font le même choix dans 75 % des cas, mais leur accord au-delà du ha‐
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sard reste modeste (kappa de Cohen 0,23). Les rares « correspondances » dépendent donc du lecteur. C'est une

limite de la mesure plus qu'une preuve supplémentaire, et elle interdit d'y voir une anticipation reconnaissable.

Figure 2. Test de l'horoscope : notes de lien pour la vraie période « avenir » et pour une période tirée au ha‐
sard.

4.7 L'intérêt public suit les événements, pas les drops

Les pages vues de l'article « QAnon » suivent à peine l'activité de Q : les corrélations hebdomadaires, avec des

décalages de –4 à +4 semaines, restent faibles (0,17 au plus). Elles bondissent avec la visibilité du mouvement

hors d'internet : ×13,3 la semaine du meeting de Trump à Tampa (août 2018), où apparaissent les premières

pancartes « Q » très médiatisées, et ×11,2 après l'assaut du Capitole.

4.8 Un processus auto-excité, à mémoire longue, sans criticité

Le modèle de Markov caché retient 3 régimes, un silence, une veille et un régime actif (figure 4a). La veille

compte 0,42 drop par jour, le régime actif 9,9. Ce dernier ne couvre que 26 % des jours, mais réunit 97 % des

drops. Un séjour dure 7,0 jours en moyenne, pour 107 bascules en tout. Sur les 5 ruptures de la section 4.1, 3

tombent à moins d'une semaine d'une bascule du modèle, que rien ne contraint pourtant à les retrouver. Au sein

des sessions, Q reste sur le même thème dans 38,6 % des enchaînements, contre 36,4 % si les thèmes étaient

permutés dans chaque session (p = 0,001). L'ordre des drops n'est donc pas aléatoire, mais l'effet est faible

(taux d'entropie de 2,38 bits contre 2,55 sans mémoire). Les deux plus fortes dérives du style tombent aux pas‐

sages 2017 S2 → 2018 S1 (+0,56 bit par caractère) et 2019 S2 → 2020 S1 (+0,47), ce qui rejoint, avec une

autre méthode, la rupture stylistique de la section 4.2.

Le processus de Hawkes décrit les horodatages bien mieux qu'un processus de Poisson, même doté du même

fond par régime et du même cycle quotidien (écart d'AIC : 11 752). Le meilleur modèle attribue 80 % des drops

à l'excitation par des drops antérieurs (75 % avec un noyau exponentiel). Le délai médian de déclenchement est

de 17 minutes, et la retombée suit une loi d'Omori d'exposant 2,6, plus raide que celle des répliques sismiques.

L'adéquation reste imparfaite (distance de Kolmogorov–Smirnov 0,044, contre 0,49 pour Poisson ; figure 4b).

Le modèle n'attribue aux tweets de Trump que 0,5 % des drops, une part faible mais supérieure à celle de cha‐

cun des 28 décalages témoins (p = 0,035). Le lien avec Trump reste donc marginal dans ce modèle, ce qui re‐

joint les 59 citations de tweets de la section 4.3.

L'activité quotidienne a une mémoire longue (exposant de Hurst 0,81, contre 0,49 une fois les jours mélangés),

du même ordre que celle des tweets de Trump (0,84). En revanche, rien n'indique une criticité auto-organisée :

la queue des tailles de sessions (exposant 4,0 au-delà de 8 drops, 117 sessions sur 1 743) n'est pas distinguable
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d'une loi lognormale (p = 0,66) ni d'une exponentielle (p = 0,44). Enfin, l'heure de publication bascule le 21

avril 2018, et le pic de publication passe de 20 h 48 à 17 h 12 (heure de New York ; p = 0,005 par permutation

de la date de rupture). Mois après mois, la phase du cycle quotidien de Q reste accrochée à celle de Trump, en‐

viron 5 heures plus tard (valeur de verrouillage de phase 0,75). Ce changement d'horaire est compatible avec un

changement de main ou de rythme de vie, sans que ces données permettent de trancher.

Figure 4. (a) Drops par jour ; les jours du régime « actif » du modèle de Markov caché sont en bleu. (b) Dia‐
gramme quantile-quantile des intervalles après changement de temps : un modèle bien ajusté suit la diago‐
nale. Le processus de Poisson (même fond par régime et cycle quotidien) s'en écarte, le processus de Hawkes
s'en approche.

4.9 Q dans la scène complotiste américaine

Sur 112 thèmes de la scène suivis, 66 n'apparaissent dans aucun drop et 35 dans moins de dix : Q puise dans un

répertoire restreint. Pour les 15 comparaisons hebdomadaires possibles, aucune corrélation ne résiste à la cor‐

rection pour comparaisons multiples. Aucune précédence n'est donc détectée, dans un sens ou dans l'autre, aux

échelles testées. Le nombre de thèmes distincts abordés par trimestre culmine au quatrième trimestre 2017 (20)

et au deuxième trimestre 2020 (21). Cette sélectivité prolonge celle des acteurs (section 4.4) : Q ne reprend pas

l'ensemble du complotisme américain, il en retient quelques récits.

Entre 11 séries quotidiennes (106 liens orientés testés), aucun lien d'information ne reste significatif une fois re‐

tirés les cycles hebdomadaires et corrigées les comparaisons multiples. À l'échelle horaire, les forums de Q ré‐

agissent à ses drops : dans les six heures qui suivent une session, leur activité rapportée à la veille dépasse celle

d'instants tirés au hasard de 9,6 % sur r/CBTS_Stream (p = 0,008, 118 sessions) et de 6,6 % sur r/greatawake‐

ning (p = 0,012, 395 sessions). Parmi les plus grands pics d'attention de chaque série de la scène (22 en tout), 4

ont la forme d'un choc extérieur et 2 celle d'une cascade interne ; les chocs extérieurs datés coïncident avec des

événements de la chronologie (« 8chan mis hors ligne après la tuerie d'El Paso » ; « Assaut du Capitole » ;

« Twitter suspend définitivement @realDonaldTrump »).

Le tableau 3 sépare deux cas. Sur les 15 formules de Q retrouvées sur Reddit, 5 y circulaient déjà avant lui,

souvent comme expressions ordinaires de l'anglais (« The Great Awakening », « Enjoy the show », « Calm be‐

fore the storm »). Les 10 autres n'y apparaissent qu'après le premier drop qui les emploie, de 0 à 28 jours plus

tard (médiane 22 jours). Ces délais restent des bornes. L'échantillon couvre tous les jours actifs, mais pas tous

les messages, et une formule absente de Reddit pendant quelques semaines pouvait circuler ailleurs, notamment

sur /pol/ et 8chan.
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Tableau 3. Formules de Q : premier drop et première occurrence dans l'échantillon quotidien de
Reddit (100 % des jours actifs échantillonnés ; un écart négatif signifie que la formule circulait
avant Q).

Formule Drops
Premier
drop

Première occurrence sur Red‐
dit

Écart
(jours)

Enjoy the show 67 29 oct. 2017 24 févr. 2016 -613

The Great Awakening 49 30 oct. 2017 22 févr. 2016 -616

Calm before the storm 8 2 nov. 2017 12 mars 2016 -600

Disinformation is necessary 8 4 nov. 2017 27 nov. 2017 23

Dark to light 28 12 nov. 2017 7 sept. 2016 -431

Sealed indictments 11 14 nov. 2017 28 mars 2016 -596

Expand your thinking 41 20 nov. 2017 18 déc. 2017 28

Future proves past 39 24 nov. 2017 22 déc. 2017 28

News unlocks map 12 24 nov. 2017 22 déc. 2017 28

Panic in DC 37 19 déc. 2017 13 janv. 2018 25

WWG1WGA 194 9 janv. 2018 9 janv. 2018 0

Trust the plan 28 5 févr. 2018 10 févr. 2018 5

Q+ 36 19 févr. 2018 19 févr. 2018 0

Sheep no more 16 27 juin 2018 18 juil. 2018 21

Nothing can stop what is co‐
ming

16 21 nov. 2018 3 déc. 2018 12

4.10 /pol/, le berceau de Q

Le forum /pol/ de 4chan, où Q est apparu, a été lu en entier (Papasavva et al., 2020) : 134 529 233 posts dans

3 397 911 fils, dont 3 293 fils Q (405 183 posts). En novembre 2017, 6,9 % des posts de /pol/ sont écrits dans

ces fils ; dès 2018, la part retombe autour de 0,12 % par mois. Sur 55 formules liées à Q assez fréquentes pour

être datées, 16 étaient déjà en hausse avant le 28 octobre 2017, 4 naissent avec Q sans qu'il les emploie, 8 sont

employées par /pol/ avant Q et 16 d'abord par Q (tableau 4). « CBTS » décolle dès la semaine du 2 octobre

2017, celle du « calme avant la tempête » lancé par Donald Trump le 5 octobre 2017 : Q s'installe dans des fils

déjà ouverts. Les mentions de Q sur /pol/ augmentent dans les six heures qui suivent ses sessions, pendant sa

période /pol/, jusqu'à son dernier drop sur /pol/ le 4 janvier 2018 (+0,54 par rapport au hasard, p = 0,002, 111

sessions) et après son départ pour 8chan, en 2018-2019 (+0,16 par rapport au hasard, p = 0,002, 1 059 ses‐

sions).

Tableau 4. Formules liées à Q sur /pol/ (au moins 500 posts) : taux par million de posts avant et
après le 28 octobre 2017, semaine d'apparition (premier dépassement durable du taux d'avant
Q) et premier drop qui emploie la formule.

Formule Posts Avant Après Apparition
Premier
drop

Lecture

FBIanon (2016) 10 698 141,5 32,0
dès le début des
données

—
déjà là
avant Q

Autres « anons initiés » 2 216 26,6 8,7 1 août 2016 —
déjà là
avant Q

Red pill 882 563 7 122,0 6 130,1 22 août 2016
19 janv.
2018

déjà là
avant Q

HLIanon (High Level Insider) 805 9,5 3,3 29 août 2016 —
déjà là
avant Q

Arrestation / inculpation d'Hillary
Clinton annoncée

13 343 105,2 94,6 10 oct. 2016
28 oct.
2017

déjà là
avant Q

Guerre des mèmes 31 816 335,5 160,6 7 nov. 2016 —
déjà là
avant Q

Pizzagate 80 259 734,9 490,6 21 nov. 2016
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Formule Posts Avant Après Apparition
Premier
drop

Lecture

14 mai
2018

déjà là
avant Q

WH insider anon 3 697 50,3 10,0 19 juin 2017 —
déjà là
avant Q

Adrenochrome 5 364 16,9 57,5 3 juil. 2017 —
déjà là
avant Q

Cabal 27 622 155,3 243,6 10 juil. 2017 —
déjà là
avant Q

CBTS / « calme avant la tempête » 11 092 23,4 127,7 2 oct. 2017
2 nov.
2017

déjà là
avant Q

MegaAnon 1 858 12,2 15,1 2 oct. 2017 —
déjà là
avant Q

« The Plan to Save the World » /
« Fall of the Cabal »

1 666 2,5 19,9 2 oct. 2017
2 nov.
2017

déjà là
avant Q

White hats / Black hats 4 035 19,8 37,8 9 oct. 2017
11 avr.
2019

déjà là
avant Q

Tribunaux militaires 3 495 7,0 40,5 16 oct. 2017 —
déjà là
avant Q

JFK Jr. 1 119 3,7 11,9 16 oct. 2017
8 avr.
2018

déjà là
avant Q

Sealed indictments 6 159 1,2 80,0 23 oct. 2017
14 nov.
2017

/pol/ avant
Q

« Q a dit… » (attributions à Q) 30 066 0,3 394,5 30 oct. 2017 — naît avec Q

QAnon 17 289 0,0 227,0 30 oct. 2017
6 avr.
2018

/pol/ avant
Q

Q drop / Q post / qmap 9 783 0,0 128,4 30 oct. 2017
20 nov.
2017

/pol/ avant
Q

Armée Q / adeptes de Q 7 441 3,2 95,3 30 oct. 2017 — naît avec Q

« Q est une psyop / un LARP » (cri‐
tiques internes)

5 452 0,0 71,6 30 oct. 2017 — naît avec Q

Arrestations de masse 2 860 14,2 26,7 30 oct. 2017
11 mars
2019

/pol/ avant
Q

The Great Awakening 2 854 5,4 33,4 30 oct. 2017
30 oct.
2017

Q d'abord

Q clearance 894 0,2 11,6 30 oct. 2017
2 nov.
2017

Q d'abord

« Godfather III » 878 0,4 11,2 30 oct. 2017
5 nov.
2017

Q d'abord

EBS (système d'alerte d'urgence) 711 4,1 6,2 30 oct. 2017
2 nov.
2017

Q d'abord

« Trust Sessions / Huber / Wray… » 5 305 29,9 46,7 6 nov. 2017
19 déc.
2017

/pol/ avant
Q

Tableaux de Q sur 8chan/8kun 2 445 0,0 32,1 6 nov. 2017
15 déc.
2017

/pol/ avant
Q

Codes entre crochets ([RR], [HUS‐
SEIN], [DS], [-35]…)

1 888 11,2 16,2 6 nov. 2017
10 nov.
2017

Q d'abord

Tripcodes de Q 1 132 0,0 14,9 6 nov. 2017
9 déc.
2017

/pol/ avant
Q

Trust the plan 8 595 0,0 112,8 19 mars 2018
5 févr.
2018

Q d'abord

« Boom week » / BOOM x N 548 2,3 5,5 19 mars 2018
29 avr.
2018

/pol/ avant
Q

WWG1WGA (et variantes) 2 370 0,0 31,1 2 avr. 2018
9 janv.
2018

Q d'abord

« These people are sick/stupid » 1 919 8,5 18,7 2 avr. 2018
30 oct.
2017

Q d'abord
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Formule Posts Avant Après Apparition
Premier
drop

Lecture

Frazzledrip 1 019 0,0 13,4 9 avr. 2018 — naît avec Q

Enjoy the show 3 508 17,6 32,5 14 mai 2018
29 oct.
2017

Q d'abord

Les posts liés à Q sont en moyenne moins toxiques que /pol/ (score Perspective 0,366 contre 0,406), mais jour

par jour ils le sont davantage 58 % des jours. La ventilation par groupe (tableau 5) lève ce paradoxe apparent.

Les fils Q sont plus calmes que /pol/ (0,317) et le sont 73 % des jours comparés : surtout pendant la naissance

de Q, consacrée au déchiffrement des drops (0,291 de fin octobre à décembre 2017), mais encore en 2018-2019

(0,384 contre 0,407). Les posts isolés qui citent un promoteur, pour 76 % d'entre eux Alex Jones ou InfoWars,

sont au contraire plus toxiques que /pol/ 67 % des jours (écart médian +0,018, p < 0,001), et les posts isolés au

vocabulaire de Q à peine (écart médian +0,009). La moyenne d'ensemble est tirée vers le bas par le poids des

fils Q, surtout en novembre 2017 ; les jours ordinaires, par les posts isolés.

Tableau 5. Toxicité (score TOXICITY de Perspective) des posts liés à Q sur /pol/, par groupe, juillet
2016 – novembre 2019. Écart médian : moyenne du groupe moins moyenne de tout /pol/, jour par
jour, sur les jours où le groupe compte au moins 100 posts notés.

Groupe
Posts no‐

tés
Moyenne

Part
> 0,8

Écart
médian

Jours où le
groupe dé‐
passe /pol/

Jours
compa‐

rés

tout /pol/ 131 243 567 0,406 19,3 % — — —

fils Q (CBTS, fils des
drops)

391 258 0,317 13,7 % -0,035 27 % 313

posts isolés au vocabu‐
laire de Q

150 513 0,412 15,7 % +0,009 58 % 683

posts isolés citant un pro‐
moteur

196 091 0,423 16,2 % +0,018 67 % 866

posts isolés citant un
pseudo-initié (FBIanon,
HLIanon…)

31 258 0,398 13,2 % -0,035 29 % 41

Les codes de haine, surtout antisémites, touchent 5,0 % des posts de /pol/ avant Q et 6,5 % après, 3,6 % des

posts des fils Q et 0,1 % des drops. La culture du forum (argot, mèmes, accusations de « shills ») est en re‐

vanche plus présente dans les fils Q que sur /pol/ lui-même (3,9 % de leurs posts, contre 2,5 % avant Q et 2,1 %

après), et « shills » y revient 3,2 fois plus souvent. Les mots les plus caractéristiques des fils Q (Monroe et al.,

2008) sont « bread », « cbts », « larp », « qanon », « storm », « indictments », « podesta », « posts », « cia »,

« keystone ». Ce vocabulaire est celui du déchiffrement des drops, de ses cibles et d'un soupçon d'imposture qui

revient sans cesse.

5. Discussion et limites

Ces résultats dessinent un auteur qui réagit à l'actualité, par rafales et sous forme de questions, choisit ses per‐

sonnages et recycle ses annonces. Aucun de ces résultats ne désigne un initié qui l'anticiperait. Ils confirment,

sur tout le corpus et avec des références explicites, ce que les études qualitatives et journalistiques avaient dé‐

crit (Rothschild, 2021 ; Tian, 2021), et précisent les ordres de grandeur.

Plusieurs limites s'imposent. Le corpus n'est pas canonique. L'annotation des prédictions est automatique, et sa

qualité, mesurée (F1 = 0,86), n'est pas parfaite. La frontière entre question rhétorique, formule et annonce reste

discutable. La vérification est éditoriale :  chaque verdict est sourcé et publié pour être contesté. Le test de

l'horoscope dépend du jugement d'un modèle de langage. La comparaison avec un second modèle montre que
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les rares liens trouvés varient d'un modèle à l'autre (accord modeste). C'est une limite de la mesure, qui interdit

d'interpréter finement les cas où un lien est vu. Ce test mesure en outre des liens précis, pas l'impression subjec‐

tive de « confirmation » que recherchaient les lecteurs de Q. Les modèles de la section 4.8 sont des analogies :

un processus de Hawkes décrit la structure temporelle des drops, pas leur cause, et une part « endogène » éle‐

vée est compatible avec un auteur qui écrit en série comme avec des réponses à des lecteurs. Les sources de la

scène ont leurs propres biais : l'échantillon Reddit couvre chaque jour actif mais non chaque message, les ban‐

nissements de subreddits sont des censures et non des silences, Google Trends est un indice échantillonné et ar‐

rondi, et /pol/ s'arrête en novembre 2019. Les scores de toxicité de /pol/, calculés par Perspective, lisent mal

l'ironie et l'argot de 4chan, et la date d'apparition d'une formule dépend d'un seuil (quantile 0,999, confirmation

sur quatre semaines). Les 34 motifs ajoutés au lexique après la lecture de /pol/ n'y sont mesurés que dans les

fils Q, un échantillon de 1 % et les comptes mensuels de mots, et la répartition des posts entre groupes de toxi‐

cité suit le premier terme reconnu. Enfin, les corrélations avec GDELT, Wikipédia, Reddit ou Google ne disent

rien de la causalité.

6. Conclusion

Confrontés systématiquement aux faits, les drops de Q apparaissent comme un commentaire de l'actualité ha‐

billé en prophétie. La synchronie revendiquée avec Trump disparaît dès qu'on la compare au hasard. Les pré‐

dictions vérifiables se réalisent rarement (28 %), et nettement moins quand l'événement n'était pas déjà annoncé

ou programmé (16 %, IC 95 % 10–24 %). Les « correspondances » avec l'avenir, rares, varient d'un modèle à

l'autre et n'excèdent pas celles qu'on observe avec le passé. Replacé dans son milieu, Q n'apparaît ni comme

l'inventeur de la scène complotiste américaine ni comme son écho : aucune précédence n'est détectée entre ses

thèmes et les siens, dans les sources et aux échelles testées. Il s'installe sur /pol/ dans des fils et un vocabulaire

qui existaient avant lui, n'en retient que quelques récits, et forge à son tour des formules que Reddit reprend en

quelques jours ou semaines. Ses forums, eux, réagissent à ses drops dans les heures qui suivent. Le principal

enseignement est méthodologique : chaque « preuve » avancée par le mouvement peut être transformée en hy‐

pothèse testable, à condition de lui donner une référence.

Données et code

Toutes les données dérivées, les verdicts de vérification, le jeu de référence et ses consignes, le code (licence

MIT) et le site (licence CC BY 4.0) sont disponibles : https://s-geffroy.github.io/QAnon/ et doi:10.5281/zeno‐

do.23338131. Les chiffres de ce document sont ceux du site à la date de cette version (16 octobre 2026). Le site

est recalculé à chaque évolution, et chaque version est archivée.
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