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Аннотация. В статье обсуждается важность автоматического сценарного анализа для понимания текстов на 
естественном языке. Дан широкий обзор  методов и подходов к описанию и извлечению сценариев. Рассмотрены 
теоретические подходы к формализации сценариев. Приведен список задач, для решения которых используется 
информация о сценарной структуре текста. Представлены популярные подходы к автоматическому извлечению 
сценариев из текстов и методы оценки их качества. Показан список открытых корпусов, как созданных специально 
для задачи извлечения сценариев, так и универсальных, которые могут успешно применяться для данной задачи. 
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Введение 

Понимание естественного языка до сих пор 
является одной из ключевых проблем искус-
ственного интеллекта, эффективное решение 
которой невозможно без использования знаний 
о языке, его функционировании и строении, в 
особенности знаний о структуре текста и его 
составляющих. Поэтому при обработке текста 
широко применяется глубокий лингвистиче-
ский анализ. Дискурсивный анализ – это одна 
из задач лингвистического анализа, объектом 
которой является целый текст, а не отдельные 
предложения (как в случае с синтаксисом и се-
мантикой). Для его применения необходимо 
хотя бы несколько простых предложений. К 
дискурсивному анализу относится как установ-
ление семантических отношений между всеми 
клаузами текста (например, Теория риториче-

ских структур Манна и Томпсон [1]), так и из-
влечение из текста цепочек событий с их дей-
ствующими лицами, расположенных в хроно-
логическом порядке (например, narrative 
schemas Журавского и Чемберса [2]). Настоя-
щее исследование является частью большого 
проекта, в котором для анализа текстов приме-
няются оба подхода. Поэтому в данной работе 
будем использовать термин дискурсивный ана-
лиз для обозначения подхода с установлением 
семантических отношений между клаузами, а 
термин сценарный анализ – для извлечения це-
почек событий.  

Под сценарием будем понимать нечто близ-
кое к понятию narrative schemas [2], а именно 
некоторую устоявшуюся (в социуме) последо-
вательность шагов для достижения желаемой 
цели. При этом у каждого шага есть свои пред-
условия (несоответствие которым не позволит 
приступить к выполнению шага), действующие 
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лица (которым предписывается выполнить дан-
ное действие), а также операнды (объекты, с 
которыми оно выполняется). Сценарий содер-
жит максимально полную информацию обо 
всех возможных путях развития описываемой 
ситуации (с точками выбора и ветвлениями). 
Поэтому он должен формироваться на основе 
целого корпуса, где каждый отдельный текст 
содержит некоторый сюжет, описывающий 
личный опыт автора по прохождению сценария 
или его частный случай. К примеру, сценарий 
«покупка автомобиля» состоит из трех основ-
ных шагов (выбор автомобиля, его осмотр и 
оформление покупки), каждый из которых 
представляет собой отдельный сценарий, со 
своими шагами и ветвлениями. У каждого шага 
есть своя цель (стать обладателем нового авто-
мобиля, определиться с функционалом) и пред-
условия (не определившись с моделью и пара-
метрами автомобиля нельзя переходить к его 
поиску и осмотру), действующие лица (покупа-
тель, продавец, сотрудник ГИБДД) и операнды 
(автомобиль, договор купли-продажи).  

Извлечение сценариев – это важный шаг на 
пути к истинному пониманию языка. Совре-
менные методы анализа и генерации текста, 
используемые, к примеру, в чат-ботах, систе-
мах поиска и сравнения текстов, достаточно 
плохо учитывают глобальную структуру тек-
ста. Один из распространенных способов зало-
жить в модель информацию о глобальном со-
держании документа – описание тематики 
документа с помощью метода «мешок слов» 
или тематическое моделирование. При таком 
подходе теряется информация о структуре из-
ложения, о взаимосвязях, упоминаемых в тек-
сте концептов друг с другом. Качественные ме-
тоды извлечения сюжетно-композиционного 
строения позволят существенно повысить каче-
ство решения многих других задач, включая 
синтез текста и рассуждения по тексту.  

С точки зрения разработки прикладных си-
стем зачастую хорошо работают комбиниро-
ванные методы, когда низкоуровневые задачи 
решаются машинным обучением (извлечение 
признаков, извлечение фактов), а высокоуров-
невые (прикладные), задачи решаются систе-
мами правил. Сценарный анализ – это еще один 
этап анализа структуры текста, к результатам 
которого можно применять правила или другие 
методы решения конечной задачи. В то время 
как методы, основанные на непрерывных диф-

ференцируемых моделях (например, искус-
ственных нейронных сетях) показывают впе-
чатляющее качество решения некоторых задач, 
их сложно комбинировать с другими подхода-
ми (например, системами правил). К тому же, 
такие модели строят векторные представления, 
которые сложно интерпретировать человеку 
(«черный ящик»). Поэтому часто процесс ана-
лиза текста разбивают на несколько этапов 
(синтаксический и семантический разбор, из-
влечение сущностей и фактов, связывание 
сущностей и т.п.), а потом добавляют правила, 
чтобы на основе всего анализа решать конеч-
ную задачу – оценивать качество документа, 
близость текстов и т.д.  

В статье приведен аналитический обзор задач, 
которые могут быть решены с помощью данных 
о структуре изложения, а также методов извлече-
ния сценариев из текстов и описание существу-
ющих текстовых коллекций. Статья структуриро-
вана следующим образом: в первом разделе 
представлены теоретические подходы к описа-
нию и формализации сценариев, во втором – за-
дачи, для решения которых используется сценар-
ный анализ. В третьем разделе речь идет о 
методах и подходах к автоматическому извлече-
нию и построению сценариев, в четвертом – о 
методах оценки автоматических систем извлече-
ния сценариев. В пятом разделе приводится спи-
сок корпусов, которые можно использовать для 
разработки и тестирования систем. 

1. Теоретические подходы к описанию 
и формализации сценариев 

Сюжетные грамматики. Формализация 
структуры текста начиналась в виде  анализа 
организации художественных текстов. «Фун-
даментальные принципы исследования сюжета 
художественного произведения были предло-
жены В. Я. Проппом [3]. Его представления о 
сюжете волшебной сказки как комбинации 
функций персонажей легло в основу разнооб-
разных логических моделей сюжета. Сюжетные 
тексты представляют последовательность дей-
ствий с помощью отношения импликации меж-
ду категориями сюжета, определяемыми шаб-
лонами поведения персонажей» [4]. Изначально 
метод В. Я. Проппа был ориентирован на сказ-
ки, но он применим и к некоторым другим 
жанрам, например, басням. Ю.С. Мартемьянов 
предпринял попытку описать структуру басен в 
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виде глубинной структуры текста в терминах 
логического исчисления [5].  

В литературе сюжет представляет собой за-
конченную последовательность событий или 
умозаключений, объединенную внутренней ло-
гикой его развития. Первые теоретические ра-
боты по моделированию сюжета художествен-
ных произведений были направлены на 
обнаружение именно этой внутренней логики 
развития сюжета, которая непосредственно свя-
зана с жанром или типом текста. Как жанры и 
типы текстов, так и сюжетные модели этих тек-
стов очень разнообразны. В то время как В.Я. 
Пропс использовал функции персонажей для 
моделирования сюжетов сказок, ученица 
Р. Шенка Ленерт построила модель сюжета  
новеллы О’Генри «Дары волхвов» из психоло-
гических состояний персонажей [6, с.29-30]. 
Исследовались также нехудожественные (спе-
циальные) тексты, например, инструкции, до-
казательства теорем и др. [6]. В частности, 
текст инструкции всегда представляет собой 
чередование процедур Цель и Метод, представ-
ляющих действия, осуществляемые адресатом 
текста инструкции, например: Чтобы согреть 
воду в электрическом чайнике (Цель адресата), 
надо ее налить в чайник (Метод – действие ад-
ресата) и включить чайник (Цель), для этого 
надо нажать кнопку «on» (Метод). Похожую 
структуру имеют и кулинарные рецепты. 

В современной лингвистике понятие сюжета 
связывается в основном с самими  художе-
ственными текстами, а не с жанрами. Согласно 
[4], современные исследования сюжета худо-
жественных произведений связаны с рекон-
струкцией связей между персонажами с помо-
щью подходов, основанных на правилах [7] и 
нейронных сетях [8]. 

Скрипты и фреймы. Более универсальное 
когнитивное направление связано с исследова-
ниями по Искусственному интеллекту (ИИ), 
который занимается разработкой когнитивных 
процессуальных теорий, а также эксперимен-
тами по компьютерному воплощению этих тео-
рий. Делая упор на процессуальное описание, 
ИИ занимается моделированием понимания. 
Понимание достигается объединенным приме-
нением семантических и прагматических зна-
ний. Значение слова или высказывания пред-
ставлено как составная часть памяти, точно так 
же, как и другие знания. Важнейшим понятием 
здесь является «память» [9]. Семантические 

теории должны использовать такие структуры 
для представления обыденных (common-sense) 
знаний, как фреймы [10,11] и сценарии (или 
скрипты – scripts) [12]. В работе Филлмора [13] 
дается особенно четкий пример такого подхода: 
«В английском языке есть семантическая об-
ласть, связанная с тем, что можно назвать «тор-
говой сделкой». Фрейм ее имеет форму сцена-
рия (scenario), содержащего роли, которые 
можно обозначить как 'покупатель', 'продавец', 
'товар' и 'деньги'; он содержит такие «кадры», в 
которых показано, как покупатель отдает деньги 
и берет товар, а продавец отдает товар и берет 
деньги. Весь сценарий (scenario) торговой сдел-
ки активизируется в сознании всякий раз, когда 
человек встречает и понимает любое из следу-
ющих слов: buy 'покупать', sell 'продавать', pay 
'платить', cost 'стоить', spend 'тратить', charge 
'назначить цену' и т.д., хотя каждое из них выде-
ляет или выводит на первый план, только не-
большой участок фрейма. Каждое из этих слов 
несет в себе одновременно и фон, и изображе-
ние, и всю обстановку, и ту часть этой обстанов-
ки, на которую указывает данное слово [9]. 

Основные понятия, возникшие в этом 
направлении и получившие широкое распро-
странение, – это фрейм и скрипт (часто пере-
водится как «сценарий»), причем первый ис-
пользовался в основном для представления 
статической информации, например, фрейм 
«комната», а сценарий или скрипт – для про-
цессуальной, представляющей обычную после-
довательность событий, например, «посещение 
ресторана». Скрипт – это некоторый набор 
ожиданий о том, что в воспринимаемой ситуа-
ции должно произойти дальше [14], устоявшая-
ся в культуре последовательность шагов, «зна-
ние того, как поступать и как другие поступят в 
конкретных стереотипных ситуациях» [15]. 
Практически эти понятия стали использоваться 
для генерации и анализа текстов вне направле-
ния ИИ, в частности, в генерации текстов, для 
моделирования таких стереотипных текстов, 
как, например, анкета, биография, сводка пого-
ды. К этому же типу можно отнести и более 
специальные сценарии, например, когнитивные 
схемы «медицины страдающих органов», кото-
рые позволяют врачу предложить пациенту для 
обсуждения сценарий его лечения [16].   

Нарративные схемы. Журавский и Чемберс 
в работе [17] предлагают рассматривать сценарий 
(narrative schemas) как последовательность взаи-
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мосвязанных событий (например, арестовать, 
осудить), аргументы которых заполнены семан-
тическими ролями участников (полиция, судья, 
обвиняемый). Данный подход основывается на 
понятии скрипта. Формально, сценарий пред-
ставляется в виде графа, в вершинах которого 
стоят действия вместе с ожидаемыми аргумента-
ми, а рёбра соответствуют отношению следова-
ния. При этом граф должен содержать все воз-
можные действия, которые потенциально могут 
возникнуть в рассматриваемой жизненной ситуа-
ции. Очевидно, такой граф невозможно постро-
ить по одному тексту, поэтому авторы предлага-
ют анализировать коллекцию текстов, 
посвящённых одной ситуации. 

2. Задачи, для которых используется 
информация о структуре изложения 

С 70-х – 80-х годов прошлого века сценарии 
стали центральной темой в исследовании по-
нимания естественного языка, в частности 
решения задач реферирования, вопросно-
ответного поиска и разрешения кореференции 
[18]. В настоящее время сценарный анализ 
применяется для решения различных задач. 
Перечислим их основные типы.  

Извлечение информации из текста. Отме-
тим, что в данном случае речь идет об извлече-
нии информации именно на уровне текста, в то 
время как большинство исследований в этой 
области ограничивается рамками одного пред-
ложения – могут извлекаться как отдельные 
именованные сущности, так и семантические 
отношения на уровне синтаксиса [19-20]. 

Если в большинстве работ по извлечению 
информации выделяются отдельные события 
или аргументы, то нарративные схемы помога-
ют извлекать события, так или иначе соотно-
сящиеся между собой [2] (например, такие два 
события как редактирование текста и издание 
книги). В работе [21] предлагается алгоритм, 
который извлекает информацию без предвари-
тельного описания шаблонов. Он автоматиче-
ски распознает структуру текста из необрабо-
танных данных и предлагает цепочки, 
представляющие собой набор связанных собы-
тий (например, бомбардировка включает в себя 
взрыв и разрушение), сопряженных с семанти-
ческими ролями. Для извлечения аргументации 
и логических выводов из текста могут использо-
ваться нарративные схемы. Они не являются 

достаточным решением, но их можно рассмат-
ривать как шаг к изучению причинно-
следственных отношений [2]. 

Подходы к автоматическому реферирова-
нию на основе знаний о структуре повествова-
ния показывают лучшие результаты, чем под-
ходы на основе токенов или даже более 
сложные подходы. Так, в работе [2] нарратив-
ные схемы помогают устанавливать связи меж-
ду предикатами в документе. В подобных под-
ходах моделируется отдельное событие, 
упомянутое в тексте, и определяется насколько 
оно важно для заданной темы [22, 23]. 

Еще в 1982 году исследователями из Йельско-
го университета была разработана система 
FRUMP [24], действующая на основе сценариев 
разных событий, которые обычно описываются в 
новостных статьях (политика и дипломатические 
отношения, демонстрации, природные и техно-
генные катастрофы, террористические акты и 
т.д.). Для системы заранее составлялись сцена-
рии, включающие только самые ключевые этапы 
событий (например, задержание преступников: 
полиция выехала на место преступления, пере-
стрелка между полицией и преступниками, поли-
ция задержала преступников, преступники пред-
стали перед судом, преступников заключили под 
стражу). Затем система анализировала текст, вы-
бирала конкретный сценарий, к которому он от-
носится, подставляя в него действующие лица, 
локации и время событий из текста, и проверяя, 
какие именно шаги из данного сценария встрети-
лись в тексте. 

В последние годы появляются попытки объ-
единить современные нейросетевые методы 
анализа текстов (BERT, transfer learning) и 
классический структурный подход к анализу 
дискурса RST для решения задачи реферирова-
ния текстов [25].  

Разрешение кореференции. В работе [26] 
описывается система разрешения кореферен-
ции (BABAR), основанная на информации о 
структуре повествования – «фреймы ситуаций» 
(Caseframe Network). Фреймы ситуаций – это 
пара предикатов, которые имеют один и тот же 
аргумент (X заявил, X добавил). Учет связей 
между такими аргументами может повышать 
качество разрешения кореференции. В работе 
[27], наоборот, нарративные схемы извлекают-
ся с опорой на информацию о кореференции 
(идентифицируются предикаты, чьи аргументы 
находятся в отношениях кореференции). 
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В работе [28] показано, что структура изло-
жения может также использоваться для разли-
чения типов новостных документов: нарра-
тивно гомогенные типы текстов более жесткие 
по своей структуре, чем нарративно неодно-
родные. В них используется ограниченный 
набор схем и структура их повествования очень 
предсказуема. К гомогенному типу в данном 
исследовании отнесены категории «Свадьбы» и 
«Некрологи». Напротив, неоднородные типы 
текстов имеют самые разные нарративные 
структуры, что объясняется разнообразием их 
содержания. Так, события в категории «Воору-
жение и оборона США» могут сильно разли-
чаться – от взрывов на дорогах до перерасхода 
бюджета. 

Кроме того, сценарный анализ может ис-
пользоваться для более специфичных задач. 
Так, в работе [29] при помощи «нитей сюжета» 
решается задача отслеживания нагнетания 
тревожности в произведении. Модель может 
использоваться для прогнозирования реакции 
читателя еще на этапе генерации нарратива. 

3. Методы и подходы  
к автоматическому извлечению  
и построению сценариев 

Существуют подходы, которые с точки зре-
ния методов обработки естественного языка 
(NLP) можно назвать классическими. К таким 
методам относится работа [18]. С помощью 
библиотеки OpenNLP авторы извлекли из тек-
стов цепочки вида Глагол-Субъект и Глагол-
Объект, а также кореферентные связи между 
ними. Затем из всех полученных пар отбира-
лись статистически устойчивые цепочки (т.е. 
действие А и действие Б часто встречаются 
вместе с одним действующим лицом). Для это-
го использовалась метрика связанности собы-
тий PMI (точечная взаимная информация). На 
следующем этапе все действия выстраивались в 
хронологическом порядке с помощью класси-
фикатора, обученного на корпусе TimeBank. 
Для объединения цепочек событий, извлечен-
ных из разных текстов, применялись агломера-
тивная иерархическая кластеризация. 

Авторы работы [30] взяли за основу подход, 
описанный выше, и улучшили его с помощью 
открытого извлечения информации (OLLIE 
Open IE). Из текстов извлекались триплеты ви-

да Субъект-Глагол-Объект, которые затем 
обобщались (к примеру, на место субъекта вы-
биралось наиболее общее понятие вместо име-
ни собственного). Далее с помощью языковой 
модели оценивалась вероятность совместного 
возникновения триплетов, и строился взвешен-
ный граф, из которого удалялись слабые связи. 

К другому классу методов относятся 
нейросетевые методы. В частности, рекур-
рентные нейросети (LSTM), которые предсказы-
вают следующий элемент последовательности 
по текущему. Так, в работе [31] каждая клауза 
текста преобразуется в кортеж из пяти элемен-
тов (глагол, субъект, объект и еще максимум 2 
аргумента) и затем совместное распределение 
кортежей в последовательности моделируется с 
помощью LSTM. В работе не упоминаются язы-
ковые модели, хотя по сути это тесно связанная 
задача. Авторы рассматриваемой статьи полу-
чили не очень хорошее качество, что вполне 
ожидаемо в виду небольшого размера корпуса и 
отсутствия какого-либо переноса навыков 
(transfer learning) и использования предобучен-
ных языковых моделей. Есть основания пола-
гать, что совмещение данного подхода с приме-
нением современных нейронных сетей позволит 
существенно улучшить показатели качества. 

В литературе также встречаются и более эк-
зотические подходы к извлечению сценариев. 
Например, в работе [32] анализировались тек-
сты на японском языке, поэтому и методы при-
менялись другие (отличные от исследований 
для английского языка). В частности, авторы 
извлекали пары Предикат-Аргумент и объеди-
няли их в устойчивые сочетания с помощью ал-
горитма Априори [33]. 

Другим примером необычного подхода мож-
но назвать работу [34]. Авторы использовали 
корпус текстов, собранных через Amazon 
Mechanical Turk. Волонтерам ставилась задача 
описать сценарии некоторых бытовых ситуаций 
в виде нумерованного списка шагов (как у Шен-
ка: зашел в ресторан, сделал заказ, оплатил счет 
и т.д.). Затем авторы сопоставляли списки раз-
ных участников по одним и тем же тематикам. 
Для этого применялся алгоритм из области био-
информатики (Multiple Sequence Alignment 
Algorithm), который сопоставляет элементы не-
скольких последовательностей, не переставляя 
их местами. Семантическая близость элементов 
списков измерялась с помощью онтологии 
WordNet. 
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4. Методы для оценивания качества 
моделей 

Разработка эффективных методов невоз-
можна без соответствующих метрик качества, 
которые должны быть одновременно прозрач-
ными и надежными. 

Рассмотрим два самых популярных подхода: 
1. Narrative Cloze – способ, при котором из 

цепочки событий удаляется случайный эле-
мент, а компьютер должен заполнить пробел 
(метод предложен в [35] для оценки того, как 
хорошо человек понимает текст). Применялся в 
работе [17]. 

2. Story Cloze Test, который заключается в 
том, чтобы для короткой истории в 4 предло-
жения выбрать наиболее подходящее заверше-
ние из двух предложенных вариантов [36]. Эта 
задача тесно связана с проблемой определения 
противоречивости двух фрагментов текста 
(textual entailment). 

Пример теста: 
Контекст. Сара мечтала посетить Европу в 

течение многих лет. Она наконец-то накопила 
достаточно средств для поездки. Она призем-
лилась в Испании и совершила путешествие на 
восток вглубь континента. Ей не понравилось, 
как все отличалось (от привычной для нее об-
становки). 
Правильное окончание текста: Сара поняла, 

что ей больше нравится свой дом, чем Европа. 
Неправильное окончание текста: Сара ре-

шила переехать в Европу. 
Авторы [37] метрики предложили несколько 

базовых методов (baseline) как ориентиров для 
дальнейшего сравнения: 

• наличие более частотных для языка слов 
(для отсечения не очень  вероятных в реальном 
мире вариантов); 

• перекрытие по n-граммам c началом  
истории; 

• близость по word2vec [37]; 
• соответствие по тональности перво-

му/последнему предложению истории; 
• Skip-thoughts [38] – метод подобный 

word2vec, но использующий рекуррентные 
нейросети; 

• метод Журавского через PMI; 
• нейросетевой DSSM метод [39], который 

применяется для поиска похожих объектов. 
Одна из очевидных проблем данной метрики 

заключается в том, что выбор делается из двух 

вариантов. Таким образом, выбирая каждый 
раз, к примеру, только первый вариант, можно 
решить задачу примерно с 50%-ным качеством. 
Значения метрики, приведенные в статье, попа-
дают в диапазон от 0,47 до 0,59. 

В работе [34] для оценки качества предлага-
лось использовать детектирование парафраза, т.е. 
способность системы распознать описание того 
же самого события (для которого уже построен 
граф), сформулированного другими словами. 

Часто оценка качества работы автоматиче-
скими метриками дополняется опросами с уча-
стием людей (в первую очередь, через 
crowdsourcing-платформы – Amazon Mechanical 
Turk и Яндекс.Толока). При этом автоматиче-
ские метрики дешевле и могут быть использо-
ваны для предварительной настройки парамет-
ров модели, а финальная оценка может быть 
проведена с привлечением волонтеров [30, 32]. 

5. Размеченные корпуса 

На современном этапе развития области од-
на из самых фундаментальных проблем – необ-
ходимость разметки больших корпусов для 
настройки моделей, основанных на машинном 
обучении с учителем. Один из наиболее попу-
лярных подходов для борьбы с нехваткой раз-
меченных данных – перенос навыков (transfer 
learning), когда искусственная нейросеть 
«предобучается» на задаче, где не требуется 
ручная разметка (например, моделирование 
языка, language modeling [40]). В результате та-
кая нейросеть может строить информативные 
векторные представления текстов и слов и от-
носительно легко адаптируется для решения 
более специфической задачи в режиме обуче-
ния с учителем, при этом достаточно относи-
тельно небольшого размеченного корпуса. Су-
ществуют также подходы, основанные на 
активном обучении и few-shot learning [41- 43]. 

В открытом доступе также имеются готовые 
достаточно объемные корпуса, которые могут 
помочь в работе со сценариями, но все они ан-
глоязычные. К ресурсам, созданным специаль-
но для извлечения сценарной информации, от-
носятся следующие три корпуса. 

1. Авторы работы [37] собрали большой 
корпус коротких историй (из пяти предложе-
ний) на разные тематики с помощью платфор-
мы Amazon Mechanical Turk, а затем проверили 
каждую историю вручную. В итоге у них оста-
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лось 49 255 уникальных историй. Данный кор-
пус может служить ресурсом для изучения 
структуры повествования, а также для обуче-
ния моделей генерации текстов. Корпус выло-
жен в открытый доступ1. 

2. База уже извлеченных цепочек взаимо-
связанных событий (с действующими лица-
ми), расположенных в хронологическом поряд-
ке, доступна вместе с другими интересными 
корпусами на страничке одного из авторов опи-
санной выше работы - Найта Чемберса (Nate 
Chambers)2. Корпус разбит на несколько кла-
стеров в зависимости от длины цепочек. 

3. Волонтерам c Amazon Mechanical Turk было 
предложено описать 22 сценария (свадьба, со-
здание сайта, приготовление яичницы, поход в 
ресторан быстрого питания…) в виде списка дей-
ствий, включающего от 5 до 16 пунктов распо-
ложенных в хронологическом порядке. В итоге 
авторы [34] получили почти 500 сценариев от 25 
волонтеров. Страничка проекта давно не поддер-
живается, но еще работает3. 

К более универсальным корпусам, которые 
также используются в некоторых работах по 
анализу сценарной информации, относятся сле-
дующие ресурсы. 

• В работе [28] использовался The New York 
Times Annotated Corpus [44], содержащий бо-
лее 1,8 млн статей, опубликованных в газете 
“The New York Times” с 01.01.1987 по 
19.07.2007 гг. Каждая статья включает мета-
данные, вручную составленную аннотацию, 
тематические метки, размеченные именован-
ные сущности (люди, организации, географиче-
ские наименования). Корпус доступен в сети4. 

• Другим корпусом, который также доступен 
на Linguistic Data Consortium, является 
Annotated English Gigaword5. В корпусе содер-
жится почти 10 млн документов, включающих 
разбивку на слова и токены, автоматически 
сгенерированные аннотации, синтаксическую 
разметку, выделенные именованные сущности, 
кореферентные цепочки. Кроме того, для кор-
пуса Gigaword есть также дополнительная раз-
метка, подготовленная для соревнования 
Narrative Cloze Evaluation6. 

                                                           
1 http://cs.rochester.edu/nlp/rocstories/ 
2 https://www.usna.edu/Users/cs/nchamber/ 
3 http://www.coli.uni-saarland.de/projects/smile/ 
4 https://catalog.ldc.upenn.edu/LDC2008T19  
5 https://catalog.ldc.upenn.edu/LDC2012T21 
6 https://www.usna.edu/Users/cs/nchamber/data/chains/ 

• Для организации событий в хронологиче-
ски упорядоченные цепочки может быть поле-
зен корпус The Timebank Corpus [45], в кото-
ром размечены все события, а также 
установлены бинарные отношения между ни-
ми, указывающие на временной порядок (до, 
после, включает, одновременно и др.). Корпус 
доступен в Интернете7. 

Заключение 

В статье рассмотрены теоретические подхо-
ды к описанию сценариев, а также современные 
методы автоматического извлечения сценарной 
структуры текстов, позволяющие решать мно-
гие задачи, связанные с пониманием естествен-
ного языка. Представлены также корпуса для 
обучения и тестирования систем и подходы к 
оценке качества их работы. 

Во второй части этой работы будут прове-
дены экспериментальные исследования мето-
дов автоматического извлечения сценариев на 
коллекции русскоязычных текстов. 

Несмотря на то, что современные методы 
показывают хорошие результаты для решения 
многих задач, не стоит забывать и про класси-
ческие статистические методы анализа текстов. 
Планируется применить метод Журавского 
(D. Jurafsky) для текстов на русском языке: вы-
делять различные связи, а затем отделять 
устойчивые связи с помощью современных ме-
тодов, в том числе нейросетевых. 
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