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Abstract

The rapid proliferation of LLMs has further
heightened the need to develop dependable AI-
generated text detection, especially beyond En-
glish. Nevertheless, current benchmarks pay
little attention to Indic languages and test de-
tectors in idealized settings that do not rep-
resent the real world. We present a general-
ized benchmark for AI-generated text detec-
tion in Hindi, Telugu, and Tamil, which we
call IndicDetect, designed to assess the ro-
bustness of detectors under realistic distribu-
tion shifts. IndicDetect comprises highly cu-
rated human-written texts matched with LLM-
generated counterparts across various domains
and generators, and systematically evaluates
detectors in the presence of domain shift, gen-
erator shift, and adversarial perturbation. Us-
ing a single and repeatable evaluation scheme,
we evaluate a wide range of statistical and neu-
ral detectors. We find substantial robustness
failures: supervised neural detectors perform
well in-distribution, while training-free meth-
ods degrade considerably under unseen gen-
erators and adversarial attacks. The severity
of these failures varies across languages, with
Hindi exhibiting the largest overall degradation
under adversarial perturbations. These results
highlight that the primary weakness of exist-
ing detectors in Indic settings lies in their ro-
bustness, not in their peak accuracy. IndicDe-
tect provides standard data splits, an evaluation
protocol, and baselines to establish a robust,
language-aware foundation for AI-generated
text detection in Indic scripts.1

1 Introduction
Large language models (LLMs) have gained
widespread popularity for producing coherent and
fluent text in various applications, raising concerns

∗ Equal contribution
†Corresponding author.
1Code and Data: https://github.com/NLP2CT/

IndicDetect

about plagiarism, misinformation, and misuse (Ip-
polito et al., 2020). This has led to the devel-
opment of reliable AI-generated text detection as
an active research area (Wu et al., 2025a). Al-
though current research has sought to advance this
field, available benchmarks and evaluations are
predominantly English-centric and are often con-
structed under idealized conditions that do not re-
flect real-world application contexts (Wu et al.,
2025b). These limitations are especially severe for
Indic languages such as Hindi, Telugu, and Tamil
(Goyal et al., 2022), which possess distinct linguis-
tic characteristics and are underrepresented in ex-
isting detection standards. Furthermore, detectors
that performwell under matched conditions repeat-
edly fail under domain shifts, unseen generators,
or adversarial perturbations, casting doubt on their
robustness and real-world reliability. To address
these gaps, we propose IndicDetect, a benchmark
for AI-generated text detection in Hindi, Telugu,
and Tamil, designed to evaluate detector robust-
ness under realistic distribution shifts. IndicDe-
tect pairs carefully curated human-written texts
with LLM-generated counterparts across multiple
domains and generators, and evaluates a range
of statistical and neural detectors under a single
reproducible protocol. Our findings show that
robustness, rather than the highest accuracy in-
distribution, is the primary limitation of current
detectors in Indic languages. Robustness failures
vary substantially across languages and evaluation
conditions, with Hindi showing the greatest overall
vulnerability to adversarial perturbations.

2 Related Work

LLMs have transformed natural language pro-
cessing by generating fluent, coherent, and
contextually relevant text across diverse domains.
However, this capability introduces significant
risks: LLM-generated text can be exploited for
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Name Size Langs Multi-Domain Multi-Generator Adversarial Indic

TuringBench (Uchendu et al., 2021) 200k EN 7 3 7 7
RuATD (Shamardina et al., 2022) 215k RU 3 3 7 7
HC3 (Guo et al., 2023) 26.9k EN/ZH 3 7 7 7
MGTBench (He et al., 2024) 2.8k EN 3 3 3 7
MULTITuDE (Macko et al., 2023) 74.1k Multi 3 3 7 7
AuText2023 (Sarvazyan et al., 2023) 160k EN/ES 3 7 7 7
M4 (Wang et al., 2024) 122k Multi 3 3 7 7
CCD (Wang et al., 2023) 467k EN 7 3 3 7
IMDGSP (Mosca et al., 2023) 29k EN 7 3 7 7
HC-Var (Xu et al., 2023) 145k EN 3 7 7 7
HC3 Plus (Su et al., 2023b) 210k EN/ZH 3 7 7 7
MAGE (Li et al., 2023) 447k EN 3 3 7 7
HC3-French (Antoun et al., 2023) 54k FR 7 7 3 7
DetectRL (Wu et al., 2025d) 1.4M EN 3 3 3 7
RAID (Dugan et al., 2024) 6.2M EN 3 3 3 7
DetectRL-X (Wu et al., 2026) 3.46M Multi 3 3 3 7

IndicDetect (Ours) 84k HI/TE/TA 3 3 3 3

Table 1: Comparison of AI-generated text detection benchmarks across domain generalization, generator general-
ization, adversarial robustness, and language coverage. IndicDetect is the only benchmark targeting Indic scripts
while supporting all evaluation axes.

plagiarism, the spread of factual misinformation
in journalism, or the automation of propaganda on
social media (Wu et al., 2025d). The increasing dif-
ficulty of manually distinguishing LLM-generated
from human-written text makes automated detec-
tion a pressing research priority, particularly as
LLM-generated content increasingly permeates
low-resource and morphologically rich lan-
guages. To address these threats, researchers have
developed supervised classifiers and zero-shot sta-
tistical detectors (Mitchell et al., 2023; Wu et al.,
2025c; Chen et al., 2025). While these methods
perform well under controlled conditions, their
effectiveness degrades substantially when applied
to noisy or domain-shifted data. DetectGPT, for
instance, exploits probability curvature to identify
machine-generated text, but fails when the text is
paraphrased or adversarially perturbed, revealing
a fundamental gap between research prototypes
and practical deployment. To measure progress
systematically, several benchmarks have been
established, including TuringBench (Uchendu
et al., 2021), MGTBench (He et al., 2024),
MULTITuDE (Macko et al., 2023), MAGE (Li
et al., 2023), and M4 (Wang et al., 2024). These
benchmarks compare detectors across domains,
LLMs, and languages and provide useful reference
points. Nevertheless, they are largely idealized
in their construction: machine-generated and
human-written texts are kept in clean, separate
pools, without accounting for human editing,

noise, or adversarial interference. As a result,
detectors that succeed on these benchmarks often
fail to generalize to real-world settings. A compar-
ative summary of existing benchmarks and their
limitations is provided in Table 1. RAID (Dugan
et al., 2024) pushes detector robustness evaluation
further with a large-scale benchmark of over six
million LLM-generated texts spanning multiple
models, topics, and decoding strategies, revealing
that most existing detectors operate reliably only
under narrow conditions and break under even
minor surface edits. DetectRL (Wu et al., 2025d)
provides a realistic evaluation of AI-generated text
detection across multiple domains, generators, text
lengths, and adversarial conditions, demonstrating
that most zero-shot detectors fail substantially
under paraphrasing, perturbations, and domain or
model shifts, while supervised classifiers achieve
stronger results. A recent multilingual extension,
DetectRL-X (Wu et al., 2026), broadens coverage
to eight languages spanning English, Chinese,
Spanish, Arabic, French, Russian, Portuguese,
and German, yet still covers no Brahmic-script
language, leaving Hindi, Telugu, and Tamil unad-
dressed. Concurrent efforts such as the Counter
Turing Test (Chakraborty et al., 2023) and Text
Guardian (Shaik et al., 2025) target Hindi news
detection in a monolingual setting. IndicDetect
extends this line of work to three Indic languages,
four domains, and Brahmic-script adversarial per-
turbations (Table 1). Unlike DetectRL (Wu et al.,
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2025d), IndicDetect introduces script-specific per-
turbations targeting Brahmic tokenization patterns,
evaluates multiple Indic languages under identical
settings to isolate cross-language robustness
gaps, and enforces monolingual, script-constant
evaluation. These distinctions make IndicDetect a
uniquely positioned resource for advancing robust
AI-generated text detection in morphologically
rich Indic languages and related scripts.

3 IndicDetect

IndicDetect is a comprehensive benchmark de-
signed to evaluate LLM-generated text detection
in Hindi, Telugu, and Tamil (Goyal et al., 2022)
under realistic and challenging conditions. It is
built on a multi-domain, multi-generator, multi-
task, multi-detector evaluation pipeline (Figure 1),
comprising carefully screened human-written texts
across four domains (academic, news, creative,
and movie reviews) and texts generated by mul-
tiple LLMs using controlled inputs. All sam-
ples undergo identical preprocessing, tokeniza-
tion, fixed splits, and uniform scoring to en-
sure reproducibility, with AUROC and Macro-F1
as the primary evaluation metrics. The bench-
mark evaluates detectors under six task settings:
In-Distribution (In-Dist.), In-Distribution Domain
(In-Dist.(Dom.)), In-Distribution Generator (In-
Dist.(Gen.)), Multi-Domain (M-Domain), Multi-
Generator (M-Generator), and Multi-Attack (M-
Attack), enabling systematic testing of generaliza-
tion across domains, LLMs, and adversarial sce-
narios. Robustness is further challenged through
meaning-preserving adversarial attacks such as
paraphrasing, perturbations, and character-level
noise. IndicDetect evaluates both zero-shot sta-
tistical detectors (e.g., Log-Likelihood, Log-Rank,
LRR, Fast-DetectGPT (Bao et al., 2024), Binoc-
ulars (Hans et al., 2024)) and supervised neural
detectors (e.g., XLM-RoBERTa Base/Large (Con-
neau et al., 2020)), reporting results per language
and aggregated across all evaluation settings. By
leveraging monolingual, script-constant data and
realistic stress tests, IndicDetect addresses critical
gaps in Indic AI-generated text detection and pro-
vides a strong foundation for language-aware and
robust detector evaluation and benchmarking.

3.1 Dataset Construction
The IndicDetect benchmark is constructed from
a carefully curated collection of human-written

and LLM-generated texts in Hindi, Telugu, and
Tamil (Kunchukuttan et al., 2020). It is de-
signed to represent real-world language use across
multiple domains while providing strict licens-
ing and reproducibility guarantees (Dodge et al.,
2021). All human-written data are drawn ex-
clusively from freely accessible, clearly licensed
sources (Kreutzer et al., 2022) and are divided into
training and test splits for reproducibility.

Human-Written Data Collection For Telugu,
human-written documents are collected from con-
temporary online sources. These include Google
News2 for news articles, 123Telugu3 for movie re-
views, the Auchithyam Telugu Journal4 for peer-
reviewed academic writing, and Telugu Patala
Lyrics5 for public-domain creative texts.

For Hindi, Google News6 serves as the source
for news articles, the IJHR Journal7 provides aca-
demic texts, a curated corpus of public-domain
poetry PDFs8 (comprising Sharafath Nahi Mili,
Sahodara Kavya Mala, Jeevan Mag, Vedan-
thasaraha, Kumar Mukul Poems, Navarang Bhaan
by Mahitha Mishra, and Pandemic Poems) rep-
resents popular creative writing, and Bollywood
Hungama9 provides film-related opinion texts.

For Tamil, human-written texts are drawn from
four domain-representative sources. News articles
are collected frommajor Tamil news portals,10 cov-
ering Tamil Nadu, national, and international re-
porting. Movie reviews are sourced from dedi-
cated Tamil cinema review platforms,11 yielding
opinionated, domain-specific prose. Academic
texts are drawn from the Tamil Virtual Academy12
and Project Madurai,13 spanning disciplines such
as linguistics, history, science, and philosophy. Fi-
nally, creative writing samples are collected from
established Tamil literary portals,14 representing

2https://news.google.com/home?hl=te&gl=IN&ceid=IN:te
3https://www.123telugu.com/
4https://auchithyam.com/advanced/latest/index.php
5https://telugupatalalyrics.blogspot.com/
6https://news.google.com/home?hl=hi&gl=IN&ceid=IN:hi
7https://www.hindijournal.com/
8https://www.selfstudys.com/books/ncert-books-pdf/

hindi/class-7
9https://www.bollywoodhungama.com/

10Including Dinamalar (https://www.dinamalar.com/), Maalaimalar
(https://www.maalaimalar.com/), The Hindu Tamil (https://tamil.
thehindu.com/), and BBC Tamil (https://www.bbc.com/tamil).

11Including Vikatan (https://www.vikatan.com/), Galatta (https:
//www.galatta.com/), Indiaglitz (https://www.indiaglitz.com/), and
Behindwoods (https://behindwoods.com/).

12https://www.tamilvu.org/
13https://www.projectmadurai.org/
14Including Kavithaikal (https://www.kavithaikal.com/) and

Tamilkavithai (https://www.tamilkavithai.com/).
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Multi-Domain
Cross-Domain Transfer
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Cross-LLM Transfer
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Whole Language

All Domains + All LLMs

In-Distribution-Domain
Train All → Test Single

Domain-Specific Testing

Adversarial Attack
Robustness Testing
Perturbed AI Text

In-Distribution-Generator
Train LLM → Test Single

Generator-Specific Testing

Statistical-Based Methods (5) Neural-Based Methods (3)

Evaluation Metrics
AUROC + Macro-F1 across all settings, methods, and attacks

Log-likelihood
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LRR
FastDetectGPT
Binoculars

X-RoBERTA-Base
X-RoBERTA-Large
Qwen 2.5 - 7B (Fine-Tuned)

Perturbation
Misspelling
Alternative spelling

Paraphrase (Chinese pivot)
Synonym swap
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Insert paragraph

Benchmark Scope

3 LANGUAGES

Hindi
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4 DOMAINS

 Academic Writing

News Writing
Creative Writing

Movie Reviews

3 AI GENERATORS

 GPT-4.1

 Qwen-Plus

 DeepSeek-v3.2

8 DETECTION METHODS

 Statistical (5)

 Neural (3)

Figure 1: Overview of IndicDetect. We curate human-written texts in three Indic languages (Hindi, Telugu,
and Tamil) across four domains and pair them with LLM-generated counterparts from GPT-4.1, Qwen-Plus,
and DeepSeek-v3.2. Detectors are evaluated under six settings: In-Distribution, In-Distribution-Domain, In-
Distribution-Generator, Multi-Domain, Multi-Generator, and Multi-Attack. To probe robustness, we apply realistic
adversarial attacks organized into three families: semantic and lexical rewrites (paraphrasing and synonym substi-
tution), character-level edits (perturbation, misspelling, and alternative spelling), and structural edits (whitespace
and paragraph insertion). Performance is reported using AUROC and Macro-F1 across eight detectors spanning
statistical methods (Log-Likelihood, Log-Rank, LRR, Fast-DetectGPT, and Binoculars) and neural methods (XLM-
RoBERTa-Base, XLM-RoBERTa-Large, and a fine-tuned Qwen 2.5-7B).

both contemporary and classical verse. All Tamil
samples are restricted to texts published before
2022 to prevent temporal contamination with the
LLM-generated counterparts and ensure validity.

LLM-Generated Data LLM-generated text is
produced using large language models (Brown
et al., 2020) under conditions that reflect real-world
usage. All models are accessed via their official
APIs or verified local endpoints, and model iden-
tifiers, versions, and access paths are recorded.
Across all generators, we fix the decoding temper-
ature to 0.9 and constrain the generation length to
400–450 tokens, while retaining provider-default
values for the remaining decoding parameters. All
prompts, model versions, and generation meta-
data (Dugan et al., 2024) are logged to support
reproducibility. Text generation employs domain-
specific prompts designed to produce realistic
stylistic variation (Guo et al., 2023). Formal,
research-style prompts are used for academic texts;
event descriptions or concise summaries are used

for news; open-ended narrative prompts are used
for creative texts; and opinion-oriented prompts
(Wang et al., 2024) are used for movie reviews to
encourage analytical expression. Variation across
descriptive, analytical, and narrative prompt struc-
tures ensures that the generated corpus reflects
the functional and stylistic diversity (Ahuja et al.,
2023) of Hindi, Telugu, and Tamil in practice.

To ensure LLM-generated samples are not
trivially distinguishable from human-written text,
we adopt a dynamic prompt generation strategy.
Static, fixed-template prompts introduce artificial
regularity into generated outputs. For instance,
nearly all LLM-generated academic samples in
Telugu begin with near-identical introductory sen-
tences, allowing detectors to exploit surface-level
repetition rather than learning genuine human–AI
distributional differences. Instead, we extract
four domain-representative keywords from each
human-written sample and prompt the LLM
to generate a corresponding sample grounded
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in those keywords, semantically anchoring each
generated sample to its human-written counterpart.
The complete prompt pipelines for Hindi, Telugu,
and Tamil are provided in Tables 22, 21, and
23. This ensures that observed benchmark scores
reflect real-world detection difficulty rather than
an artifact of generation regularity.

Preprocessing and Quality Control All col-
lected documents pass through a standardized
preprocessing pipeline consisting of Unicode
normalization, removal of boilerplate and naviga-
tion artifacts, and strict monolinguality filtering
(Caswell et al., 2020) to exclude code-mixed
text. High-quality textual fragments are then
extracted and deduplicated across splits using a
combination of n-gram overlap (Lee et al., 2022)
and embedding-based similarity filtering. Each
text sample is annotated with source metadata,
including its URL or document identifier and the
date of access, ensuring auditability (Dodge et al.,
2021) and long-term reproducibility. Specifically,
all texts undergo NFC-level Unicode normaliza-
tion across Hindi (Devanagari), Telugu, and Tamil
scripts before further processing. Boilerplate and
navigation artifacts are removed using regex-based
heuristics targeting menu strings, pagination
tokens, and URL fragments in scraped HTML
content. Samples with more than 5% of tokens out-
side the target script Unicode block are discarded
to enforce monolinguality. Deduplication is per-
formed using 5-gram Jaccard overlap (threshold
0.7), followed by multilingual embedding cosine
similarity (threshold 0.85), applied separately
across splits to prevent data leakage.

Adversarial Attack Generation To evaluate de-
tector robustness under realistic conditions, all
LLM-generated samples are subjected to adversar-
ial attacks designed to mimic the kinds of surface-
level modifications a user might apply to evade de-
tection. Unless otherwise specified, all attacks are
carefully designed to preserve the original seman-
tics and gold labels, ensuring that the detection task
itself remains valid. These attacks specifically tar-
get the orthographic and morphological properties
of Brahmic scripts, making them particularly rele-
vant for Hindi, Telugu, and Tamil. A detailed anal-
ysis of each attack type is presented in Section A.6.

Paraphrase Attacks are carried out via back-
translation (Original→Chinese→Original) to pro-
duce semantically equivalent rewrites (Sennrich

et al., 2016). Natural lexical and syntactic variation
is introduced while preserving meaning, thereby
challenging detectors that rely on local likelihood
or textual-stability indicators in robust ways.

Perturbation Attacks apply random character-
level deletions (at a rate of 50% for all lan-
guages). These perturbations respect script-
specific grapheme-cluster structure, introducing a
small amount of noise that disrupts (Dugan et al.,
2024) tokenization while having minimal impact
on readability or human comprehension across di-
verse linguistic contexts in most cases.

Whitespace Addition Attacks introduce ran-
dom whitespace insertions (Dugan et al., 2024)
and deletions (approximately 20%) to break sub-
word and token boundaries. These target tokenizer-
sensitive likelihood cues while maintaining human
readability and text coherence across languages.

Insert-Paragraph Attacks distort local coher-
ence by injecting (Dugan et al., 2024) neutral para-
graphs drawn from the same source domain, while
leaving the original label unchanged. This probes
detectors that rely on surface continuity or short-
range discourse cues without altering meaning.

Alternative Spelling Attacks substitute tokens
with orthographically equivalent forms drawn
from curated, language-specific dictionaries
(Dugan et al., 2024) (e.g., optional diacritics and
script-internal alternations). These replacements
preserve meaning while introducing realistic
orthographic variation and typographic diversity.

Misspelling Attacks introduce low-rate, realis-
tic typographical errors using manually compiled,
language-specific dictionaries (e.g., keyboard-
proximity errors and common character omis-
sions). These replacements (Dugan et al., 2024) do
not compromise readability but disrupt likelihood-
and rank-based detection signals quite effectively.

Synonym Swap Attacks substitute content
words with POS- and lemma-balanced near-
synonyms, leaving sentence meaning intact while
(Dugan et al., 2024) varying lexical choice. Sub-
stitution dictionaries are built from Hindi, Telugu,
and Tamil lexical resources containing human-
annotated synonym pairs, probing detectors that
exploit surface-level word preferences.

Attack Dictionary Construction. To build the
dictionaries required for the Alternative Spelling,
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Misspelling, and Synonym Swap attacks, we lever-
aged a large language model to automate and scale
the construction process across all three languages.
Rather than manually crafting each entry, we first
extracted the most frequent and linguistically rep-
resentative keywords from the dataset samples, en-
suring that the dictionaries remained grounded in
the actual language patterns present in the data.
These keywords were then used to prompt the
LLM to generate comprehensive substitution lists
(Dugan et al., 2024) for each attack type. For Al-
ternative Spelling, the model produced culturally
and regionally varied spellings of the same terms.
For Misspelling, it generated plausible typograph-
ical and phonetic errors that a human writer might
realistically make. For Synonym Swap, the model
provided semantically equivalent substitutions that
preserved the original meaning while altering the
surface form of the text. This approach enabled
us to construct rich, diverse, and linguistically co-
herent dictionaries at a scale that would have been
impractical to achieve through manual annotation
alone. With these attacks defined, we describe the
six evaluation settings in Section 3.2.

Corpus Statistics and Evaluation Splits The
resulting corpus contains approximately 23.50
million tokens across the three languages, as
summarised in Table 2. For each evaluation
setting, standardised splits of 500 training and
500 test samples ensure balanced and comparable
evaluation (Gorman and Bedrick, 2019) across
detectors, with all samples containing at least 400
tokens to minimise variance from short or frag-
mentary inputs. Results are reported per language
and macro-averaged over domains, generators,
and attack types (Hu et al., 2020). To further
validate corpus quality, we conduct a linguistic
feature analysis using IndicBERT (Doddapaneni
et al., 2023); full results are presented in Table 10.

3.2 Experiment Settings
We evaluate detectors under six complementary
settings, each targeting a distinct generalization as-
pect. To stress-test robustness beyond clean gen-
erations, we incorporate seven adversarial attacks
(Dugan et al., 2024) applied exclusively at test time,
each adapted for Hindi, Telugu, and Tamil scripts.

In-Distribution This setting measures detector
performance under perfectly matched train-test
conditions, providing an upper-bound estimate
prior to any distribution shift (Dugan et al., 2024).

Supervised detectors are trained on the ID-train
split, while zero-shot detectors calibrate only the
decision threshold on the development split. Strat-
ified splits balance topics, prompts, models, and
lengths across all experimental conditions.
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Figure 2: XLM-RoBERTa token length and MATTR
(w=50) distributions for human vs. LLM texts in Hindi,
Tamil, and Telugu. (A) Benchmark data. (B) Adversarial at-
tack data.

In-Distribution Domain This setting isolates
domain sensitivity by evaluating each domain sep-
arately (Guo et al., 2023) (news, academic, review,
and creative), revealing detector generalization
across domains. Supervised detectors are trained
on all domains for a given language, while zero-
shot detectors calibrate only the decision thresh-
old on the development split. Performance differ-
ences quantify within-language domain sensitivity
for Hindi, Telugu, and Tamil quite distinctly.

In-Distribution Generator This setting isolates
generator sensitivity by evaluating each LLM sep-
arately (Uchendu et al., 2021) using identical
prompts and domains, revealing how well de-
tectors generalize across generators without con-
founding fitting or calibration effects. Supervised
detectors are trained on all samples for a given
language, while zero-shot detectors calibrate only
the decision threshold on the development split.
Performance differences across generators quan-
tify generator sensitivity and transferability.

Multi-Domain This setting measures detector
generalization beyond domain-specific cues,
which is critical for real-world deployment (Li
et al., 2023) where training and test domains rarely
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Lang. Domain Human GPT-4.1 Qwen-Plus DS-v3.2 Adv. Total

Telugu

Academic 1,000 1,000 1,000 1,000 3,000 7,000
News 1,000 1,000 1,000 1,000 3,000 7,000
Creative 1,000 1,000 1,000 1,000 3,000 7,000
Movie Rev. 1,000 1,000 1,000 1,000 3,000 7,000
Subtotal 4,000 4,000 4,000 4,000 12,000 28,000

Hindi

Academic 1,000 1,000 1,000 1,000 3,000 7,000
News 1,000 1,000 1,000 1,000 3,000 7,000
Creative 1,000 1,000 1,000 1,000 3,000 7,000
Movie Rev. 1,000 1,000 1,000 1,000 3,000 7,000
Subtotal 4,000 4,000 4,000 4,000 12,000 28,000

Tamil

Academic 1,000 1,000 1,000 1,000 3,000 7,000
News 1,000 1,000 1,000 1,000 3,000 7,000
Creative 1,000 1,000 1,000 1,000 3,000 7,000
Movie Rev. 1,000 1,000 1,000 1,000 3,000 7,000
Subtotal 4,000 4,000 4,000 4,000 12,000 28,000

Grand Total 12,000 12,000 12,000 12,000 36,000 84,000

Table 2: IndicDetect dataset statistics. Adv. = adversarial samples generated by attacking LLM outputs (1,000 per
LLM × 3 LLMs = 3,000 per domain). DS-v3.2 = DeepSeek-v3.2.

match. Supervised detectors are trained on one
source domain and evaluated on the remaining
domains, while zero-shot detectors apply the
source-domain threshold unchanged to target
domains. Each domain serves as the source in
turn and results are macro-averaged subsequently.

Multi-Generator This setting evaluates detec-
tor generalization across unseen generators, essen-
tial since new LLMs emerge after detector train-
ing. Supervised detectors (Dugan et al., 2024) are
trained on one LLM and evaluated on others under
identical prompts and domains, while zero-shot de-
tectors apply the source threshold unchanged. Hu-
man data and length controls are held constant.
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Figure 3: Comparison of detector generalization per-
formance (Avg. Macro-F1) across Telugu, Hindi, and
Tamil. Shaded regions indicate performance tiers:
Tier 1 (≥ 85), Tier 2 (70–84), and Tier 3 (< 70).
Fine-tuned X-Rob detectors achieve the strongest over-
all performance, while LRR shows the greatest cross-
language inconsistency.

Multi-Attack This setting measures detector ro-
bustness to surface-level perturbations, critical for
real-world deployment (Dugan et al., 2024) where
text is often edited to evade detection. Detectors
are trained on clean human-LLM pairs and evalu-
ated on attacked test sets across Hindi, Telugu, and
Tamil under diverse conditions. Detailed experi-
mental setup is provided in Appendix A.6.

Generalization Score To summarize out-of-
distribution performance in a single comparable
figure, we define a generalization score Gd for de-
tector d as the mean Macro-F1 over the N out-of-
distribution evaluation conditions:

Gd =
1

N

N∑

i=1

Sd,i, N = 3, (1)

where Sd,i is the Macro-F1 of detector d under the
i-th out-of-distribution condition. The conditions
are Multi-Domain, Multi-Generator, and Multi-
Attack, each with uniform weight. Each Sd,i is it-
self macro-averaged over its sub-conditions: four
source domains, three generators, and seven attack
types, respectively. In-distribution settings are ex-
cluded, as they measure matched-condition perfor-
mance, and AUROC is reported for reference only
and does not enter Gd. This scalar metric enables
direct comparison of detectors across Hindi, Tel-
ugu, and Tamil under realistic distribution shifts.

4 Detectors
We evaluate eight detectors spanning training-
free and supervised approaches. Training-free
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M-Domain M-Generator M-Attack In-Dist. In-Dist.(Dom.) In-Dist.(Gen.) Generalization
Detector AUC F1 AUC F1 AUC F1 AUC F1 AUC F1 AUC F1 Dom Gen Atk Avg
Telugu
Fast-DetectGPT 83.38 80.60 83.39 76.01 72.21 65.32 83.47 77.88 83.38 80.23 72.86 57.80 80.60 76.01 65.32 73.98
Binoculars 86.75 82.60 86.16 79.67 72.39 60.65 86.22 81.82 86.76 81.15 79.65 65.14 82.60 79.67 60.65 74.31
LRR 56.51 47.26 55.25 41.67 62.36 56.87 55.13 54.46 56.51 43.45 63.30 46.35 47.26 41.67 56.87 48.60
Log-Likelihood 94.04 88.06 84.89 78.10 74.62 60.77 84.90 82.35 94.04 78.50 80.47 52.24 88.06 78.10 60.77 75.64
Log-Rank 93.92 88.48 83.55 76.54 74.82 63.91 83.56 80.89 93.91 74.68 80.44 53.28 88.48 76.54 63.91 76.31
X-Rob-Base 99.88 89.70 80.84 69.25 99.98 96.77 99.99 95.45 99.98 97.73 94.76 79.03 89.70 69.25 96.77 85.24
X-Rob-Large 99.99 95.70 99.99 96.25 99.99 96.22 99.99 97.68 99.99 93.03 99.99 84.98 95.70 96.25 96.22 96.06
Qwen 2.5-7B 63.62 55.15 93.01 86.59 99.38 96.24 99.86 98.37 99.58 99.03 91.79 87.44 55.15 86.59 96.24 79.33
Hindi
Fast-DetectGPT 63.39 76.31 61.84 59.36 41.82 38.54 61.84 64.44 61.40 64.99 61.84 57.40 76.31 59.36 38.54 58.07
Binoculars 75.98 68.28 76.03 68.13 35.71 27.39 76.04 73.33 75.97 72.60 76.03 64.94 68.28 68.13 27.39 54.60
LRR 84.00 87.17 77.65 75.46 66.04 70.88 77.68 86.04 84.03 85.89 77.65 75.07 87.17 75.46 70.88 77.84
Log-Likelihood 88.73 89.71 75.57 69.12 48.70 35.82 75.57 77.72 88.73 69.45 77.65 75.07 89.71 69.12 35.82 64.88
Log-Rank 91.23 92.72 76.96 70.96 53.24 41.06 76.97 78.43 91.22 69.44 76.96 70.19 92.72 70.96 41.06 68.25
X-Rob-Base 99.94 95.13 79.06 88.57 96.98 66.21 99.99 92.40 99.97 96.59 99.98 98.39 95.13 88.57 66.21 83.30
X-Rob-Large 100.00 97.04 99.99 97.15 99.37 61.32 99.99 96.02 99.99 92.61 99.99 96.12 97.04 97.15 61.32 85.17
Qwen 2.5-7B 66.94 57.90 85.67 77.78 94.00 60.18 99.95 99.20 99.95 98.75 99.93 98.92 57.90 77.78 60.18 65.29
Tamil
Fast-DetectGPT 84.31 78.32 84.08 76.59 63.83 55.96 84.11 81.38 84.31 80.40 84.08 74.80 78.32 76.59 55.96 70.29
Binoculars 90.29 86.51 89.94 83.26 69.77 62.33 89.92 86.42 90.30 86.51 89.94 81.36 86.51 83.26 62.33 77.37
LRR 45.66 61.18 47.05 43.05 56.09 86.06 47.13 86.16 45.59 86.06 47.05 67.47 61.18 43.05 86.06 63.43
Log-Likelihood 82.09 77.83 80.35 74.09 60.99 50.22 80.35 79.52 82.09 76.30 80.35 72.49 77.83 74.09 50.22 67.38
Log-Rank 80.16 76.45 77.91 71.74 62.67 56.24 77.91 79.98 80.18 77.33 77.91 72.08 76.45 71.74 56.24 68.14
X-Rob-Base 99.96 93.61 99.94 98.16 99.96 93.17 99.99 95.55 99.97 89.17 99.98 96.53 93.61 98.16 93.17 94.98
X-Rob-Large 99.99 97.59 99.90 97.60 99.99 82.46 99.99 94.15 99.99 89.60 99.99 98.49 97.59 97.60 82.46 92.55
Qwen 2.5-7B 62.90 57.81 88.42 81.22 98.73 89.31 99.41 96.33 96.85 96.10 99.58 97.36 57.81 81.22 89.31 76.11

Table 3: Detector leaderboard across Telugu, Hindi, and Tamil. M- represents Multi-, AUC represents AUROC,
F1 is the Macro-F1, and Dom/Gen/Atk are the task-setting scores. Avg is colour-coded by tier: ≥85 , 70–84 , and
<70 . Within each tier, bold+underline = 1st and bold+italic = 2nd best Avg per language.

methods include Log-Likelihood (Solaiman et al.,
2019), Log-Rank (Su et al., 2023a), LRR (Su
et al., 2023a), Fast-DetectGPT (Bao et al., 2024),
and Binoculars (Hans et al., 2024). Supervised
baselines are XLM-RoBERTa-Base and XLM-
RoBERTa-Large (Conneau et al., 2020), fine-tuned
on labeled human-machine pairs, and Qwen 2.5-
7B (Qwen et al., 2025) after task-specific Indic fine-
tuning. All detectors share a unified preprocessing
pipeline with identical train-validation-test splits
where F1 thresholds are selected on held-out vali-
dation data and threshold-free metrics are addition-
ally reported for comprehensive evaluation.

5 Results and Discussion

Main Results XLM-RoBERTa-Large (Conneau
et al., 2020) achieves the highest average score in
Telugu (96.06) and Hindi (85.17) and ranks a close
second in Tamil (92.55), where XLM-RoBERTa-
Base (Conneau et al., 2020) leads (94.98). XLM-
RoBERTa-Base (Conneau et al., 2020) is other-
wise the consistent runner-up, in Telugu (85.24)
and Hindi (83.30). The fine-tuned Qwen 2.5-7B
(Qwen et al., 2025) achieves an average score
of 79.33 in Telugu but trails the best zero-shot
method in Hindi (65.29 vs. LRR 77.84) and Tamil
(76.11 vs. Binoculars (Hans et al., 2024) 77.37).

Among zero-shot methods, Log-Rank (Su et al.,
2023a) leads in Telugu (76.31), LRR (Su et al.,
2023a) in Hindi (77.84), and Binoculars (Hans
et al., 2024) in Tamil (77.37). Fast-DetectGPT
(Bao et al., 2024) and likelihood-based methods
remain middling across settings, while LRR is
highly inconsistent, collapsing in Telugu (48.60)
and Tamil (63.43). These per-language patterns
across all six settings are visualized in Figure 4.

Domain-Robustness XLM-RoBERTa-Large
(Conneau et al., 2020) maintains the strongest
cross-domain performance across all languages
(Multi-Domain F1 of 95.70, 97.04, and 97.59 in
Telugu, Hindi, and Tamil), with XLM-RoBERTa-
Base (Conneau et al., 2020) close behind. In
contrast, Qwen 2.5-7B (Qwen et al., 2025) is no-
tably weak under domain shift (Multi-Domain F1

of 55.15, 57.90, and 57.81), indicating limited do-
main adaptation despite its stronger performance
under other evaluation settings. Likelihood-based
methods (Solaiman et al., 2019; Su et al., 2023a)
are surprisingly domain-robust in Telugu (88.06,
88.48) and Hindi (89.71, 92.72) but degrade on
Tamil, while LRR (Su et al., 2023a) collapses on
Telugu (47.26) and Tamil (61.18) domain-shifted
text.
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Generator-Robustness XLM-RoBERTa-Large
(Conneau et al., 2020) generalizes best to
unseen generators with minimal degradation
(Multi-Generator F1 of 96.25, 97.15, and 97.60).
Qwen 2.5-7B (Qwen et al., 2025) also transfers
strongly across generators (86.59, 77.78, 81.22),
whereas XLM-RoBERTa-Base (Conneau et al.,
2020) is highly variable, weak in Telugu (69.25)
yet strong in Hindi (88.57) and Tamil (98.16).
Fast-DetectGPT (Bao et al., 2024) and Binoculars
(Hans et al., 2024) drop noticeably on unseen
generators, most severely in Hindi (59.36 and
68.13), and LRR (Su et al., 2023a) degrades
sharply in Telugu (41.67) and Tamil (43.05).

Attack-Robustness XLM-RoBERTa-Large
(Conneau et al., 2020) shows remarkable re-
silience, maintaining M-Attack AUROC above
99.37 across all languages. Qwen 2.5-7B (Qwen
et al., 2025) is also highly robust, with Multi-
Attack AUROC above 94. Zero-shot methods
suffer most: LRR (Su et al., 2023a) exhibits
severe degradation in Tamil (AUROC 56.09),
and likelihood- and curvature-based methods
collapse under paraphrasing and insertion at-
tacks, particularly in Hindi (Multi-Attack F1 as
low as 27.39 for Binoculars and 35.82 for Log-
Likelihood (Solaiman et al., 2019)). Hindi proves
the most vulnerable language overall, where even
fine-tuned models see sharp F1 drops (XLM-
RoBERTa-Large (Conneau et al., 2020) 61.32,
XLM-RoBERTa-Base 66.21 (Conneau et al.,
2020)), underscoring the need for adversarially
aware training in practice.

6 Conclusion
We presented IndicDetect, a carefully constructed
benchmark for evaluating LLM-generated text de-
tection in Hindi, Telugu, and Tamil under realis-
tic conditions. The benchmark standardizes data
collection, splitting, and evaluation, and systemat-
ically examines detector generalization under do-
main shifts, generator shifts, and adversarial at-
tacks across seven attack types targeting Brah-
mic script properties. We find that supervised
neural detectors consistently outperform zero-shot
alternatives: fine-tuned XLM-RoBERTa models
(Conneau et al., 2020) achieve the best aver-
age performance across all three languages, with
XLM-RoBERTa-Large (Conneau et al., 2020) the
strongest overall and XLM-RoBERTa-Base (Con-
neau et al., 2020) a close runner-up. Qwen 2.5-7B

(Qwen et al., 2025) attains strong overall scores
and remains highly robust to unseen generators
and adversarial attacks, yet degrades sharply un-
der domain shift, revealing limited domain adapta-
tion despite its high ranking. In contrast, zero-shot
methods such as Log-Likelihood (Solaiman et al.,
2019), Log-Rank (Su et al., 2023a), and Binoculars
(Hans et al., 2024) degrade rapidly under unseen
generators and adversarial perturbations, and LRR
(Su et al., 2023a) is especially unstable, collaps-
ing on Telugu and Tamil. Across languages, Hindi
proves the most challenging setting, exhibiting the
lowest average scores and the greatest vulnerability
to adversarial attacks, where even fine-tuned detec-
tors suffer sharp performance drops, underscoring
the need for adversarially aware training for Indic
languages.
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chine labels may not fully capture in-the-wild text,
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A Background
A.1 Computational Experiments
The high-performance computing cluster (HPCC)
at our university was used to run all experiments on
NVIDIA A100 GPUs with 80GB of memory. The
large GPU memory enabled efficient large-scale
evaluation across many detectors, domains, gener-
ators, and adversarial environments, and stabilized
training and inference without resource-induced
bottlenecks. Such an arrangement promotes the re-
producibility and scalability of the reported experi-
mental results. For reproducibility, training hyper-
parameters are provided in Table 8, and the cor-
responding reference and scoring models for each
detector are detailed in Table 11.

A.2 Ethics Statement
In developing IndicDetect, we gather publicly li-
censed human texts from domains where there
is a high risk of abuse and generate correspond-
ing machine texts with commonly used LLMs,
then the detectors are evaluated under a carefully
planned series of attacks (applied at the testing
stage) to test their robustness and simulate real-
world conditions. Our aim is to push the detec-
tion of LLM-generated text further by offering a
transparent, reproducible benchmark which helps
to build stronger and more generalizable methods.
We acknowledge the dual-use risk: the exposure of
a transparent construction pipeline and attack suite
could also reveal techniques for evading existing
detectors.

However, we still think that the principle of
openness will lead to faster development of de-
tection systems that are less susceptible to being
evaded and that responsible use will come along
with it. The majority of the data was manually re-
viewed, but some residual risks remain (e.g., un-
intentional PII or offensive content); thus, the re-
source is intended for academic use only, and users
should exercise caution.

A.3 Data Collection
For Telugu, human-written documents are col-
lected from contemporary online sources. These
include Google News15 for news articles, 123Tel-
ugu16 for movie reviews, the Auchithyam Telugu
Journal17 for peer-reviewed academic writing, and

15https://news.google.com/home?hl=te&gl=IN&ceid=IN:te
16https://www.123telugu.com/
17https://auchithyam.com/advanced/latest/index.php

Telugu Patala Lyrics18 for public-domain creative
texts.

For Hindi, Google News19 serves as the source
for news articles, the IJHR Journal20 provides aca-
demic texts, a curated corpus of public-domain
poetry PDFs21 (comprising Sharafath Nahi Mili,
Sahodara Kavya Mala, Jeevan Mag, Vedan-
thasaraha, Kumar Mukul Poems, Navarang Bhaan
by Mahitha Mishra, and Pandemic Poems) rep-
resents popular creative writing, and Bollywood
Hungama22 provides film-related opinion texts.

For Tamil, human-written texts are drawn from
four domain-representative sources. News articles
are collected frommajor Tamil news portals,23 cov-
ering Tamil Nadu, national, and international re-
porting. Movie reviews are sourced from dedi-
cated Tamil cinema review platforms,24 yielding
opinionated, domain-specific prose. Academic
texts are drawn from the Tamil Virtual Academy25
and Project Madurai,26 spanning disciplines such
as linguistics, history, science, and philosophy. Fi-
nally, creative writing samples are collected from
established Tamil literary portals,27 representing
both contemporary and classical verse. All Tamil
samples are restricted to texts published before
2022 to prevent temporal contamination with the
LLM-generated counterparts.

A.4 Generative models
We evaluate widely used LLMs that mirror real-
world usage. Each model is accessed via its offi-
cial API or a local checkpoint and we record the
exact model identifiers and access paths for repro-
ducibility. Across all generators, we fix the de-
coding temperature to 0.9 and constrain the gen-
eration length to 400–450 tokens, while retaining
provider-default values for all remaining decoding
parameters. Prompts and model/version metadata
are logged to enable faithful replication of all gen-
erations.

18https://telugupatalalyrics.blogspot.com/
19https://news.google.com/home?hl=hi&gl=IN&ceid=IN:hi
20https://www.hindijournal.com/
21https://www.selfstudys.com/books/ncert-books-pdf/

hindi/class-7
22https://www.bollywoodhungama.com/
23Including Dinamalar (https://www.dinamalar.com/), Maalaimalar

(https://www.maalaimalar.com/), The Hindu Tamil (https://tamil.
thehindu.com/), and BBC Tamil (https://www.bbc.com/tamil).

24Including Vikatan (https://www.vikatan.com/), Galatta (https:
//www.galatta.com/), Indiaglitz (https://www.indiaglitz.com/), and
Behindwoods (https://behindwoods.com/).

25https://www.tamilvu.org/
26https://www.projectmadurai.org/
27Including Kavithaikal (https://www.kavithaikal.com/) and

Tamilkavithai (https://www.tamilkavithai.com/).
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Model Provider Access
GPT–4.1 OpenAI API
Qwen–Plus Alibaba Qwen API
DeepSeek–V3.2 DeepSeek API

Table 4: Generative models used to synthesize machine
text in our experiments.

GPT-4.1 (OpenAI, 2025) is an API-based model
from OpenAI with strong instruction-following,
long-context, and text-generation capabilities. Its
ability to generate fluent and diverse text across
topics and styles makes it a realistic generator for
evaluating cross-model robustness in our bench-
mark.

Qwen-Plus (Yang et al., 2025) is an instruction-
tuned model in Alibaba’s Qwen3 family. It is opti-
mized for fast, low-latency generation while main-
taining strong reasoning and multilingual perfor-
mance (including Indic scripts), making it a practi-
cal generator for large-scale benchmarking.

DeepSeek-V3.2 (DeepSeek-AI et al., 2025) is
a large decoder-only model trained with long-
context optimization and efficient sampling strate-
gies. It is known for balanced performance on rea-
soning, coding, and general dialogue, providing
stylistically distinct outputs that are valuable for
cross-generator robustness tests.

A.5 Data Generation settings
All text generation tasks mentioned in this research
were carried out through interactive LLM prompt-
ing, employing different prompt structures based
on each domain’s needs, which led to variety and
realism. Across all LLMs, we fixed the decoding
temperature to 0.9 and constrained the generation
length to 400–450 tokens (min=400, max=450).
For academic writing, formal and logical flow was
achieved through structured prompts that called
forth research-like abstracts. In the case of news
writing, the model was given short event cues or
concise summaries and was thus expected to turn
them into full, coherent, and good quality arti-
cles. For creative writing, the use of open-ended
and imaginative prompts resulted in story-like pas-
sages, rich in narrative. Opinion-oriented prompts
were applied in the area of movie reviewing to
generate subjective but at the same time analytical
thoughts. Thus, varying the formats of the prompts
from descriptive to analytical and narrative forms,
we came to the conclusion that the output text re-
flected the full extent of the stylistic and functional

variations inherent in the respective real-world lan-
guage use across domains. For reproducibility, the
prompting templates employed for Telugu, Hindi,
and Tamil across all domains are provided in Ta-
bles 21, 22, and 23.

A.6 Attacks
This section provides an elaborate description of
the adversarial attack methods used to assess the
detector’s robustness to realistic perturbations. Ev-
ery attack is made to maintain the original se-
mantic content while injecting surface-level or
structural perturbations that are generally found
in the editing of natural text. Each of the at-
tacks presented here is described according to its
motivation, construction procedure, and language-
specific considerations, such as paraphrasing, sub-
stituting synonyms, misspellings, whitespace and
formatting perturbations, and other character-level
alterations. These descriptions explain how each
attack stresses detector signals while preserving ex-
perimental consistency across Hindi, Telugu, and
Tamil.

A.6.1 Paraphrase Attacks
Paraphrase attacks are produced using the back-
translation method with a set pivot language. For
Hindi, Telugu, and Tamil, the samples are trans-
lated using the pipeline Original → Chinese →
Original via the official Google Translate API. The
process maintains semantic content and introduces
lexical and syntactic variation, which is a repro-
ducible process of testing the robustness of detec-
tors to distribution shifts due to paraphrasing. Rep-
resentative paraphrase samples for Telugu, Hindi,
and Tamil, generated using this back-translation
pipeline, are illustrated in Tables 24, 25, and 26.

A.6.2 Perturbation Attacks
Perturbation attacks introduce surface-level noise
through the random removal of characters in the
text. Specifically, in each sample, we indepen-
dently remove each character with probability p =
0.5, while approximately preserving the underly-
ing semantic content. Formally, let a text sample
be represented as a sequence of characters

x = (c1, c2, . . . , cn),

where ci denotes the i-th character. For each char-
acter ci, we independently sample a Bernoulli ran-
dom variable

zi ∼ Bernoulli(1− p),
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and construct the perturbed text as

x̃ = { ci | zi = 1 }.

This corruption of characters’ levels emulates nat-
ural typing errors and small text corruption, which
are typically found in real-world systems, and pur-
posefully corrupts tokenization and local distribu-
tional statistics. These perturbations are mostly
aimed at detectors sensitive to delicate surface
cues, and they are an effective stress test of detec-
tors against the least but still realistic noise. Sam-
ple instances of this perturbation attack are shown
in Tables 27, 28, and 29.

A.6.3 White Space Addition Attacks
Whitespace attacks aim to add surface-level format-
ting noise to a text by changing the spacing patterns
between textual units, without altering characters
or lexical meaning. In contrast with character-level
perturbation attacks, no characters or words are
changed in the given text, but the length of the ex-
isting whitespace segments is chosen selectively in
this attack. This leaves the semantic content and
readability intact, while deliberately violating the
token boundaries and tokenizer behavior.

Formally, let a text sample be represented as
an ordered sequence of non-whitespace spans and
whitespace segments

x = (s1, w1, s2, w2, . . . , sm),

where each si denotes a contiguous non-
whitespace span and each wi denotes
a contiguous whitespace segment. Let
I = {i|wi is a whitespace segment} be the
index set of whitespace segments, with |I| = Nw.
Given a whitespace modification rate θ (expressed
as a percentage), the number of whitespace
segments to be modified is defined as

k = max
(
1,

⌊
θ

100
·Nw

⌋)
.

We then sample k indices independently and uni-
formly from I with replacement, and for each se-
lected index i, the corresponding whitespace seg-
ment is modified by appending an additional space
character:

wi ← wi ∥ space .

The resulting whitespace-attacked text is denoted
as xws and is obtained by concatenating the mod-
ified sequence. This attack primarily affects

whitespace-sensitive tokenization and local sur-
face statistics, serving as a targeted stress test for
detectors that rely on precise segmentation and for-
matting cues. Sample instances of the whitespace
attack for Telugu, Hindi, and Tamil are presented
in Tables 30, 31, and 32.

A.6.4 Insert-Paragraph Attacks
The Insert-Paragraph attack introduces discourse-
level changes to the text’s formatting by adding
paragraph breaks, without altering its lexical con-
tent. Specifically, we first split each sample into
sentences (using a language-aware tokenizer when
available, with a regular-expression fallback), then
select a subset of sentence boundaries and replace
the standard inter-sentence space with a paragraph
marker (two newline characters). The transforma-
tion leaves the words, characters, and sentence or-
der unchanged, but alters the document’s layout
and local context windows, which can in turn af-
fect detectors sensitive to segmentation, tokeniza-
tion, and formatting cues. Sample instances of
the insert-paragraph attack for Telugu, Hindi, and
Tamil are presented in Tables 33, 34, and 35.

Formally, let a text sample be split into a se-
quence of sentences

x = (s1, s2, . . . , sn),

and let the set of candidate insertion positions be
the sentence-boundary indices

B = {1, 2, . . . , n− 1}.

Given an insertion rate θ (in percent), we choose
the number of paragraph breaks as

k = max
(
1, round

(
θ

100
· |B|

))
,

and sample a subset C ⊆ B with |C| = k uni-
formly without replacement. The insert-paragraph
attacked text, denoted as xins, is constructed by con-
catenating sentences with boundary-dependent de-
limiters:

xins = s1 ∥ d1 ∥ s2 ∥ d2 ∥ · · · ∥ dn−1 ∥ sn,

where

di =

{
``\n\n'' if i ∈ C,
`` '' otherwise.
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Canonical Form Alternative Spellings

Telugu

సాహితయ్ం సాహితయ్ము, సాహితాయ్ం
పరిణామం పరిణామము, పరిణామం
సాంకేతికత సాంకేతికతా, సాంకేతికము
అధయ్యనం అధయ్యనము, అధయ్యనం

Hindi

महत्व महत्त्व, महत्वम्
शहरीकरण शहरीकरण, शहरीकरणम्
िवकास िवकास, िवकासः
पिरवतर्न पिरवतर्न, पिरवतर्न्

Tamil

புவியியல் பூவியியல், புவியலியல்
நிலத்தட்டு நிலத்தட்பு, நிலத் தட்டு
நிலநடுக்கம் நிலநடுக்கம், நிலநடுக்கத்
அதிர்ச்சி அதிர்ச்சி, அதிர்ச்சியி

Table 5: Illustrative examples from the alternative-
spelling dictionary used for Hindi,Telugu and Tamil.
Canonical forms are mapped to commonly observed or-
thographic variants.

A.6.5 Alternative Spelling Attacks

Alternative Spelling Attacks are aimed at provid-
ing realistic orthographic variation to some of the
words by substituting them with correct alternative
spellings, keeping the original semantic meaning.
This attack exploits a manually edited alternative-
spelling dictionary for Hindi, Telugu, and Tamil,
where every canonical word form is indexed by
a set of more frequently occurring spelling vari-
ations in real text. These variations are often
brought about by dialectal preference, informal
writing style, or non-standard transliteration and,
as such, form a natural and linguistically reason-
able source of distributional shift.

Taking a given input text, the attack searches the
text for words present in a predefined dictionary
(sample entries are shown in Table 5) using script-
aware whole-word matching to prevent partial re-
placements within longer strings. All the matched
words are then substituted with any one of their
alternative spellings as per a predefined replace-
ment probability. The process does not modify sen-
tence structure, word sequence, and semantics, but
disturbs surface-level orthographic cues and sub
word tokenization patterns, and is a specific type
of stress test on detectors that are sensitive to frag-
ile spelling regularities.

Formally, let D denote an alternative-spelling

dictionary that maps a canonical word w ∈ V to
a finite set of valid variants

D(w) = {vw,1, vw,2, . . . , vw,mw}.

Let a text sample be represented as a sequence of
tokens

x = (t1, t2, . . . , tn).

We define the set of eligible token positions as

I = { i ∈ {1, . . . , n} | ti ∈ V }.

For each position i ∈ I , we sample a Bernoulli
random variable

zi ∼ Bernoulli(p),

and apply the replacement rule

t′i =

{
Unif(D(ti)) if zi = 1,

ti otherwise.

Here, Unif(D(ti)) denotes a uniformly sampled
spelling variant from the dictionary entry corre-
sponding to ti. The resulting alternative-spelling
attacked text is denoted as

xalt = (t′1, t
′
2, . . . , t

′
n).

In our implementation, replacements are applied
with probability p = 1.0 and variants are selected
at random, ensuring maximal orthographic diver-
sity while maintaining linguistic validity. Quali-
tative examples of the alternative spelling attack
applied to Telugu, Hindi, and Tamil texts are pro-
vided in Tables 36, 37, and 38.

A.6.6 Misspelling Attacks
The misspelling attacks are intended to add natural
typographical noise to Hindi, Telugu, and Tamil
words by substituting words that are spelled cor-
rectly with the most frequently used misspellings
without altering the original meaning. The ap-
proach employed in this attack is based on a cu-
rated misspelling dictionary, in which, for every
canonical word, a set of commonly occurring mis-
spellings in natural written language is assigned;
sample words from the misspelling dictionary for
all three languages are illustrated in Table 6. Given
a text to work with, we use script-conscious whole-
word matching (using Devanagari, Telugu, and
Tamil scripts independently) to recognize tokens
in the dictionary, and then replace each matched to-
ken at random with a misspelled token based on a
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Canonical Form Misspelling Variants

Telugu

పరిణామం పరినామం, పరిణామ
సాంకేతికత సాంకెతికత, సాంకేతికతా
అధయ్యనం అధయనం, అధయ్యన
భాషా భాష, భాషా

Hindi

महत्वपूणर् महत्वपुणर्, महत्त्वपूणर्
शहरीकरण शहिरकरण, शहरीकरण
पयार्वरणीय पयार्वणर्ीय, पयार्वरणी
िवशे्लषण िवशलेषण, िवशे्लषन

Tamil

புவியியல் பூவியியல், புவியலியல்
நிலத்தட்டு நிலத்தட்பு, நிலத் தட்டு
நிலநடுக்கம் நிலநடுக்கம், நிலநடுக்கத்
அதிர்ச்சி அதிர்ச்சி, அதிர்ச்சி

Table 6: Illustrative examples from the misspelling dic-
tionary used for Hindi, Telugu, and Tamil. Each canon-
ical form is associated with commonly observed mis-
spellings used to simulate natural typographical errors.

replacement probability p. This process simulates
natural human mistakes (e.g., spelling errors and
orthographic mistakes) and actively disturbs sur-
face features and tokenization statistics, giving a
specific strength test to those detectors sensitive to
orthographic regularity.

Formally, let Dhi, Dte, and Dta denote mis-
spelling dictionaries for Hindi, Telugu, and Tamil,
respectively, where each canonical word w maps
to a set of misspellings:

Dℓ(w) = {vw,1, vw,2, . . . , vw,mw}, ℓ ∈ {hi, te, ta}.

Let a text sample be represented as a token se-
quence x = (t1, t2, . . . , tn), and define the eligible
positions per language

Iℓ = { i ∈ {1, . . . , n} | ti ∈ dom(Dℓ) }.

For each i ∈ Iℓ, we sample a Bernoulli random
variable zi ∼ Bernoulli(p) and apply the replace-
ment rule

t′i =

{
Unif(Dℓ(ti)) if zi = 1,

ti otherwise.

The resulting misspelling-attacked text is denoted
as xms = (t′1, . . . , t

′
n). In our implementation,

we set p = 1.0 with random variant selection
and enforce script-aware whole-word matching

Token Synonym Candidates

Telugu

అవసరం కావాలి, అవసరşంది, అవసరకరం
ముఖయ్şన పాȼ ధానయ్şన, అవసరşన, ముఖయ్şనది
పరిశోధన అనేవ్షణ, అధయ్యనం, పరిశీలన
విశేల్షణ పరిశీలన, విశేల్షణము, అంచనా

Hindi

महत्वपूणर् आवश्यक, प्रमुख, साथर्क
िवशे्लषण परीक्षण, समीक्षा, िववेचन
िवकास प्रगित, उन्नित, िवस्तार
पिरवतर्न बदलाव, रूपांतरण, संशोधन

Tamil

முக்கியம் அவசியம், பிரதானம்,முக்கியமானது
ஆய்வு பரிேசாதைன,விசாரைண,ஆராய்ச்சி
வளர்ச்சி முன்ேனற்றம், ேமம்பாடு, விரிவு
மாற்றம் திருத்தம், மாற்றம் ெசய்தல், உருவமாற்றம்

Table 7: Illustrative examples from the synonym dictio-
nary used for Hindi, Telugu, and Tamil. Each token is
associated with a set of meaning-preserving synonym
candidates (bidirectional expansion enables swapping
among all forms in a cluster).

to avoid partial substitutions inside longer Indic
strings. Representative qualitative examples illus-
trating the misspelling attack for Telugu, Hindi,
and Tamil are provided in Tables 39, 40, and 41.

A.6.7 Synonym Swap Attacks

Synonym-Swap attacks aim to introduce meaning-
preserving lexical variability by substituting some
words with semantically identical ones. This at-
tack uses a hand-curated list of Hindi, Telugu, and
Tamil synonyms, in which each word is defined
as a list of interchangeable word forms; example
words for all three languages appear in Table 7. To
ensure we cover as much as possible, we expand
the resource to a two-way mapping, so that any
synonym cluster can be interchanged with another
form. Given a text as input, we perform script-
sensitive whole-word matching to find dictionary-
covered tokens and, with probability p, replace
each matched token with a randomly sampled syn-
onym. Because the replacements maintain the
structure of the sentence and the intended mean-
ing, but change surface lexical cues and subword
tokenization patterns, this attack provides a natu-
ral stress test for detectors that rely on brittle word-
choice statistics.

Formally, letShi, Ste, andSta denote synonym re-
sources for Hindi, Telugu, and Tamil, respectively.
After bidirectional expansion, we obtain maps Dℓ

that assign to each form w a set of swappable syn-
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onyms:

Dℓ(w) ⊆ Vℓ \ {w}, ℓ ∈ {hi, te, ta}.

Let a text sample be represented as a token se-
quence x = (t1, t2, . . . , tn) and define the eligible
positions

Iℓ = { i ∈ {1, . . . , n} | ti ∈ dom(Dℓ) }.

For each i ∈ Iℓ, we sample a Bernoulli variable
zi ∼ Bernoulli(p) and apply the synonym replace-
ment rule

t′i =

{
Unif(Dℓ(ti)) if zi = 1,

ti otherwise,

where Unif(Dℓ(ti)) denotes a uniformly sampled
synonym from the candidate set. The synonym-
swapped text is denoted as xsyn = (t′1, . . . , t

′
n).

In our implementation, we set p = 1.0 with
random selection and enforce Indic script-aware
whole-word boundaries to avoid partial replace-
ments within longer strings. Representative qual-
itative examples illustrating the synonym swap at-
tack for Telugu, Hindi, and Tamil are provided in
Tables 42, 43, and 44.

A.7 Additional Results
The detailed results for each evaluation setting
defined in the IndicDetect benchmark are pre-
sented in this section. The six settings in-
clude In-Distribution, In-Distribution Domain,
In-Distribution Generator, Multi-Domain, Multi-
Generator, and Multi-Attack. Together, these
settings examine matched-condition performance,
domain sensitivity, generator sensitivity, cross-
domain generalization, cross-generator generaliza-
tion, and robustness to adversarial perturbations,
providing a comprehensive view of each detector’s
strengths and weaknesses.

Results include analysis across Hindi, Telugu,
and Tamil, showing similar tendencies across the
three languages. Neural detectors that are based on
XLM-RoBERTa-Base (Conneau et al., 2020) and
XLM-RoBERTa-Large (Conneau et al., 2020) re-
main the top performers, whereas traditional detec-
tors like Fast-DetectGPT (Bao et al., 2024), Log-
Likelihood (Solaiman et al., 2019), and Log-Rank
(Su et al., 2023a) performwell on clean data but see
their performance decline when subjected to con-
ditions such as cross-generator shift or adversar-
ial attacks. The additional results presented here

emphasize the capability of the benchmark to re-
veal different levels of performance depending on
the stress factors, thus providing a more compre-
hensive view of the robustness of detectors in real-
world situations.
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Figure 4: Per-language Macro-F1 of all eight detectors across the six evaluation settings. Training-free detectors
are dashed, and the supervised and neural detectors (X-Rob-Base, X-Rob-Large, Qwen 2.5-7B) are solid.
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Hyperparameter Value

Languages Telugu, Hindi, Tamil
Backbone Models XLM-RoBERTa-base, XLM-RoBERTa-large
Epochs 3
Learning Rate 1× 10−6

Batch Size 8
Optimizer AdamW
LR Scheduler Constant (no decay)
Max Sequence Length 512 tokens
Loss Function Cross-Entropy
Random Seed 2023
Validation Split 20 examples per class
Save Strategy Per epoch
Early Stopping Patience 10
Early Stopping Metric Eval Loss (lower is better)
Threshold Selection Youden’s J (max TPR − FPR)

Table 8: Training hyperparameters shared across Telugu, Hindi, and Tamil models using XLM-RoBERTa-base and
XLM-RoBERTa-large variants.

Hyperparameter Value

Languages Telugu, Hindi, Tamil
Backbone Model Qwen/Qwen2.5-7B
Epochs 1
Learning Rate 5× 10−5

Batch Size 1
Gradient Accumulation Steps 16
Effective Batch Size 16
Optimizer Paged AdamW (8-bit)
LR Scheduler Cosine decay with warmup
Warmup Steps 50
Weight Decay 0.05
Max Sequence Length 512 tokens
Quantization 4-bit NF4 (QLoRA, double quant)
Compute Dtype bfloat16
LoRA Rank (r) 8
LoRA Alpha 16
LoRA Dropout 0.1
LoRA Target Modules q_proj, v_proj
Early Stopping Patience 3
Best Model Metric Eval Loss (lower is better)

Table 9: Training hyperparameters for the Qwen 2.5-7B model used across Telugu, Hindi, and Tamil.
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Language Split Source TTR ↑ Perplexity ↓ Top POS (Category 1 / 2 / 3)

Hindi
Train Human 0.563 4.06 28.5% (NOUN) / 18.8% (ADP) / 11.2% (ADJ)

LLM 0.620 2.78 29.9% (NOUN) / 16.7% (ADP) / 13.9% (ADJ)

Test Human 0.568 3.14 28.5% (NOUN) / 17.2% (ADP) / 11.6% (ADJ)
LLM 0.622 2.79 29.8% (NOUN) / 18.0% (ADP) / 14.0% (ADJ)

Telugu
Train Human 0.874 6.03 40.3% (NOUN) / 17.1% (VERB) / 15.6% (PUNCT)

LLM 0.891 6.88 45.8% (NOUN) / 16.4% (VERB) / 15.7% (PUNCT)

Test Human 0.877 5.03 38.0% (NOUN) / 17.5% (VERB) / 15.6% (PUNCT)
LLM 0.824 6.62 45.4% (NOUN) / 15.3% (VERB) / 14.1% (PUNCT)

Tamil
Train Human 0.827 5.73 37.4% (NOUN) / 13.1% (PUNCT) / 10.8% (PROPN)

LLM 0.845 6.31 38.7% (NOUN) / 14.6% (PUNCT) / 10.2% (VERB)

Test Human 0.830 5.56 34.2% (NOUN) / 13.1% (PUNCT) / 11.6% (PROPN)
LLM 0.845 6.32 39.7% (NOUN) / 13.5% (PUNCT) / 10.0% (ADJ)

Table 10: Comprehensive linguistic and statistical baseline across Hindi, Telugu, and Tamil (In-Distribution). TTR:
Type-Token Ratio , POS percentages reflect the density of the top three syntactic categories.
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Detector Reference Model Scoring Model

Log-Likelihood Not Applicable Qwen-3-4B
Log-Rank Not Applicable Qwen-3-4B
LRR Not Applicable Qwen-3-4B
Fast-DetectGPT Qwen-3-4B Qwen-3-4B
Binoculars Qwen-3-4B Qwen-3-4B-Instruct

Table 11: Source and scoring language models used for training-free detectors. All listed detectors employ Qwen-
3-4B as the reference model, with Binoculars using the corresponding instruction-tuned variant for scoring.
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Leaderboard: LLM-Generated Text Detector Across Domains (Telugu)

Detector Academic News Creative Movie Avg.

AUROC F1 AUROC F1 AUROC F1 AUROC F1 AUROC F1

Fast-DetectGPT 93.79 90.05 86.00 79.84 64.86 68.62 88.88 83.87 83.38 80.59
Binoculars 92.19 89.36 87.55 78.64 81.56 80.20 85.71 82.22 86.75 82.60
LRR 53.87 68.85 46.28 83.38 84.03 36.26 41.85 0.53 56.50 47.25
Log-Likelihood 98.73 96.83 89.47 86.50 96.11 83.61 91.85 85.30 94.03 88.06
Log-Rank 98.57 96.82 88.19 83.70 96.76 85.54 92.18 87.88 93.92 88.48
X-Rob-Base 99.99 89.62 99.53 80.09 100.00 92.38 99.99 96.70 99.87 89.69
X-Rob-Large 100.00 98.29 99.99 87.98 100.00 99.93 99.99 96.58 99.99 95.69
Qwen 2.5-7B 56.95 48.54 59.16 52.35 73.32 63.80 65.05 55.93 63.62 55.15

Table 12: Per-domain detection on Telugu. Green ≥ 85, Yellow 70–84, Red < 70. Bold+underline = 1st;
bold+italic = 2nd best Avg per column.

Leaderboard: LLM-Generated Text Detector Across Domains (Hindi)

Detector Academic News Creative Movie Avg.

AUROC F1 AUROC F1 AUROC F1 AUROC F1 AUROC F1

Fast-DetectGPT 72.95 81.18 62.37 76.74 54.02 85.71 64.22 61.60 63.39 76.30
Binoculars 74.94 73.27 74.33 69.68 86.76 81.47 67.88 48.69 75.97 68.27
LRR 82.03 79.83 68.04 83.91 99.28 97.39 86.65 87.55 84.00 87.17
Log-Likelihood 95.33 94.45 82.62 82.93 93.00 90.70 83.96 90.75 88.72 89.70
Log-Rank 95.76 94.63 83.04 88.00 97.61 95.01 88.50 93.27 91.22 92.72
X-Rob-Base 99.80 97.65 99.98 98.85 100.00 93.02 100.00 91.01 99.94 95.13
X-Rob-Large 100.00 99.93 100.00 89.62 99.99 99.27 100.00 99.33 99.99 97.03
Qwen 2.5-7B 54.85 42.56 55.48 52.66 81.72 72.67 75.70 63.75 66.93 57.90

Table 13: Per-domain detection on Hindi.

Leaderboard: LLM-Generated Text Detector Across Domains (Tamil)

Detector Academic News Creative Movie Avg.

AUROC F1 AUROC F1 AUROC F1 AUROC F1 AUROC F1

Fast-DetectGPT 82.96 81.79 78.85 67.18 78.27 69.36 97.17 94.96 84.31 78.32
Binoculars 91.32 91.35 85.18 78.99 86.58 79.95 98.10 95.73 90.29 86.50
LRR 44.84 87.55 39.24 84.86 44.28 3.27 54.29 69.04 45.66 61.18
Log-Likelihood 88.32 88.98 69.76 70.34 70.45 52.75 99.84 99.23 82.09 77.82
Log-Rank 85.30 87.67 66.97 68.22 68.59 51.20 99.80 98.72 80.16 76.45
X-Rob-Base 99.99 89.60 99.87 92.65 100.00 93.49 100.00 98.68 99.96 93.60
X-Rob-Large 99.99 99.25 100.00 96.21 100.00 97.40 100.00 97.52 99.99 97.59
Qwen 2.5-7B 49.43 49.19 52.59 51.43 86.74 75.44 62.84 55.20 62.90 57.81

Table 14: Per-domain detection on Tamil.
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Leaderboard: LLM-Generated Text Detection by Source Model (Telugu)

Detector GPT-4.1 Qwen-Plus DeepSeek-v3 Avg.

AUROC F1 AUROC F1 AUROC F1 AUROC F1

Fast-DetectGPT 69.51 60.92 97.42 91.60 83.23 75.52 83.38 76.01
Binoculars 73.01 66.98 97.92 92.49 87.53 79.55 86.15 79.67
LRR 65.33 61.98 43.58 0.00 56.85 63.02 55.25 41.66
Log-Likelihood 73.56 67.47 95.14 88.56 85.97 78.28 84.89 78.10
Log-Rank 73.87 69.13 92.05 84.45 84.74 76.03 83.55 76.53
X-Rob-Base 42.68 9.31 99.90 98.62 99.95 99.82 80.84 69.25
X-Rob-Large 99.99 97.97 99.99 95.84 100.00 94.96 99.99 96.25
Qwen 2.5-7B 86.73 78.42 99.27 96.42 93.05 84.95 93.01 86.59

Table 15: Per-generator detection on Telugu.

Leaderboard: LLM-Generated Text Detection by Source Model (Hindi)

Detector GPT-4.1 Qwen-Plus DeepSeek-v3 Avg.

AUROC F1 AUROC F1 AUROC F1 AUROC F1

Fast-DetectGPT 53.99 49.78 80.41 74.68 51.12 53.61 61.83 59.35
Binoculars 67.23 59.80 93.12 85.51 67.73 59.09 76.02 68.13
LRR 78.81 75.02 70.94 71.74 83.21 79.62 77.65 75.45
Log-Likelihood 69.24 66.10 84.87 74.58 72.60 66.68 75.56 69.12
Log-Rank 71.70 68.48 83.54 75.99 75.64 68.43 76.95 70.96
X-Rob-Base 37.46 66.40 99.99 99.90 99.74 99.42 79.06 88.57
X-Rob-Large 99.99 95.86 99.99 97.97 100.00 97.62 99.99 97.15
Qwen 2.5-7B 81.28 73.52 91.05 82.36 84.70 77.47 85.67 77.78

Table 16: Per-generator detection on Hindi.

Leaderboard: LLM-Generated Text Detection by Source Model (Tamil)

Detector GPT-4.1 Qwen-Plus DeepSeek-v3 Avg.

AUROC F1 AUROC F1 AUROC F1 AUROC F1

Fast-DetectGPT 71.87 62.77 97.28 91.88 83.11 75.11 84.08 76.58
Binoculars 80.82 72.37 98.77 94.62 90.23 82.77 89.94 83.25
LRR 41.80 0.00 43.32 67.55 56.03 61.60 47.05 43.05
Log-Likelihood 63.39 56.79 93.35 89.36 84.31 76.13 80.35 74.09
Log-Rank 61.06 54.06 90.20 86.76 82.47 74.41 77.91 71.74
X-Rob-Base 99.84 96.50 99.98 97.80 99.89 98.52 99.90 97.60
X-Rob-Large 99.99 98.64 100.00 99.51 100.00 94.76 99.99 97.63
Qwen 2.5-7B 85.25 78.15 91.95 84.65 88.08 80.87 88.42 81.22

Table 17: Per-generator detection on Tamil.
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Leaderboard: LLM-Generated Text Detector Under Adversarial Attacks (Telugu)

Detector Paraphrase Perturbation White Space Alt. Spelling Insert Para. Misspelling Synonym Swap Avg.

AUC F1 AUC F1 AUC F1 AUC F1 AUC F1 AUC F1 AUC F1 AUC F1

Fast-DetectGPT 87.50 85.69 81.95 79.85 65.28 57.45 75.56 71.16 79.25 76.74 51.99 34.64 63.94 51.67 72.21 65.31
Binoculars 89.60 85.62 84.60 79.91 56.63 40.31 78.13 68.99 81.33 75.33 47.77 23.27 68.66 51.13 72.38 60.65
LRR 48.90 35.10 54.55 46.06 63.63 59.73 66.89 63.84 59.29 53.83 84.07 86.51 59.20 53.01 62.36 56.86
Log-Likelihood 85.31 82.51 83.33 80.80 71.88 60.85 77.27 70.18 83.04 79.95 61.45 33.29 60.02 17.80 74.61 60.76
Log-Rank 82.62 80.74 81.79 78.57 72.01 62.36 77.46 71.20 82.22 79.02 67.54 49.74 60.07 25.74 74.81 63.91
X-Rob-Base 99.98 94.20 99.93 96.45 99.99 97.51 99.99 98.16 99.99 97.51 99.98 94.29 99.99 99.25 99.97 96.76
X-Rob-Large 99.99 98.18 99.95 97.21 99.99 98.40 99.99 96.07 99.99 98.40 99.98 86.70 99.99 98.60 99.98 96.22
Qwen 2.5-7B 99.26 95.51 99.58 97.28 99.42 96.85 99.53 97.23 99.63 98.08 98.96 93.49 99.29 95.29 99.38 96.24

Table 18: Detection on Telugu under seven adversarial attacks.

Leaderboard: LLM-Generated Text Detector Under Adversarial Attacks (Hindi)

Detector Paraphrase Perturbation White Space Alt. Spelling Insert Para. Misspelling Synonym Swap Avg.

AUC F1 AUC F1 AUC F1 AUC F1 AUC F1 AUC F1 AUC F1 AUC F1

Fast-DetectGPT 69.13 73.61 42.46 39.76 61.84 66.92 9.47 1.09 79.25 82.08 12.36 2.56 18.21 3.80 41.81 38.54
Binoculars 78.85 76.01 49.25 37.38 76.03 72.65 5.72 0.37 5.71 0.43 13.61 3.52 20.85 1.41 35.71 27.39
LRR 73.97 84.74 60.64 69.85 77.65 86.27 75.31 83.70 73.67 83.34 74.17 81.09 26.87 7.18 66.04 70.88
Log-Likelihood 76.90 79.08 48.34 34.33 67.63 56.30 27.78 1.01 74.30 76.23 31.32 3.84 14.67 0.00 48.70 35.82
Log-Rank 77.21 78.65 50.35 34.57 76.96 78.37 36.56 7.01 75.06 76.57 39.97 12.28 16.56 0.00 53.23 41.06
X-Rob-Base 99.98 92.42 99.97 92.46 99.97 91.99 95.92 30.39 99.90 94.72 84.15 20.02 98.98 41.50 96.98 66.21
X-Rob-Large 99.99 94.50 99.99 81.72 99.99 95.38 99.14 20.11 99.99 95.67 98.80 21.89 97.71 20.00 99.37 61.32
Qwen 2.5-7B 99.91 96.10 99.64 82.75 99.96 98.93 90.84 24.44 97.23 78.41 81.03 20.21 89.39 20.42 94.00 60.18

Table 19: Detection on Hindi under seven adversarial attacks.

Leaderboard: LLM-Generated Text Detector Under Adversarial Attacks (Tamil)

Detector Paraphrase Perturbation White Space Alt. Spelling Insert Para. Misspelling Synonym Swap Avg.

AUC F1 AUC F1 AUC F1 AUC F1 AUC F1 AUC F1 AUC F1 AUC F1

Fast-DetectGPT 84.27 81.75 78.56 75.02 74.93 70.60 76.66 71.76 76.15 72.52 13.56 1.55 42.71 18.55 63.83 55.96
Binoculars 90.04 87.21 85.49 82.29 81.30 77.32 83.18 79.49 83.76 80.54 14.53 2.42 50.09 27.05 69.77 62.33
LRR 46.01 86.03 49.93 86.09 46.75 85.95 55.28 86.14 42.05 85.81 94.25 86.22 58.33 86.19 56.08 86.06
Log-Likelihood 80.39 79.54 71.80 69.05 67.61 60.27 71.84 66.59 75.34 74.61 24.15 0.56 35.77 0.94 60.98 50.22
Log-Rank 77.87 80.30 70.15 72.31 65.74 65.35 70.83 72.58 72.41 75.88 42.59 20.29 39.11 6.98 62.67 56.24
X-Rob-Base 99.98 95.22 99.98 94.73 99.97 93.94 99.97 94.70 99.98 96.37 99.91 88.10 99.95 89.12 99.96 93.16
X-Rob-Large 99.99 90.07 99.99 86.74 99.97 71.68 99.99 89.56 99.99 83.58 99.99 72.79 99.99 82.79 99.98 82.45
Qwen 2.5-7B 99.44 96.40 99.18 93.56 98.67 86.99 99.26 93.80 99.15 92.32 98.08 81.27 97.33 80.86 98.73 89.31

Table 20: Detection on Tamil under seven adversarial attacks.
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Domain Prompt Template

Academic Keyword: build_keyword_prompt(sample_text)
కిȨంది పాఠయ్ భాగం నుండి ఖచిచ్తంగా 4 శాసీɟయ లేదా అకాడెమిక్‍ కీలక పదాలను తెలుగు లో ఇవవ్ండి. వివరణలు లేదా ఇతర వాకాయ్లు ఇవవ్కండి: {sam-
ple_text}
Article: build_article_prompt(keywords)
ఈ 4 కీలక పదాల ఆధారంగా పూరిɌగా తెలుగు భాషలో ఒక కొతత్, విశదşన అకాడెమిక్‍ వాయ్సానిన్ మాతȷమే రాయండి. వాయ్సం కనీసం 30 వాకాయ్లు ఉండాలి. పరి�
శోధనా Ŧలి, తరక్బదధ్şన నిరామ్ణం, సప్షట్şన విశేల్షణ ఉండాలి. అదే పదాలను మళీళ్ మళీళ్ ఉపయోగించకండి. ťవిధయ్şన వాకయ్ నిరామ్ణం ఉపయోగించండి.
సూచనలు, వివరణలు, లేదా ఉపోదాఘ్ తం ఇవవ్కండి. అకాడెమిక్‍ వాయ్సం మాతȷమే రాయండి. కీలక పదాలు: {keywords} కొతత్ అకాడెమిక్‍ వాయ్సం:

Extend: build_extend_prompt(keywords, existing_text)
ఈ కీలక పదాల ఆధారంగా కిȨంది తెలుగు అకాడెమిక్‍ వాయ్సానిన్ కొనసాగించండి. ఇపప్టికే రాసిన అంశాలను మళీళ్ రాయకండి. కొతత్ విశేల్షణ, కొతత్ పరిశోధనా
కోణాలు, కొతత్ సమాచారం మాతȷమే జోడించండి. తరక్బదధ్şన Ŧలి కొనసాగాలి. కనీసం 15 కొతత్ వాకాయ్లు రాయండి. కీలక పదాలు: {keywords} ఇపప్టివరకు:
{existing_text} కొనసాగింపు:

News Keyword: build_keyword_prompt(sample_text)
కిȨంది వారాɌ కథనం నుండి ఖచిచ్తంగా 4 సంÒపత్ వారాɌ కీలక పదాలను తెలుగు లో ఇవవ్ండి. వివరణలు లేదా ఇతర వాకాయ్లు ఇవవ్కండి: {sample_text}
Article: build_article_prompt(keywords)
ఈ 4 కీలక పదాల ఆధారంగా పూరిɌగా తెలుగు భాషలో ఒక కొతత్, విశదşన వారాɌ కథనానిన్ మాతȷమే రాయండి. కథనం కనీసం 30 వాకాయ్లు ఉండాలి. అదే పదా�
లను మళీళ్ మళీళ్ ఉపయోగించకండి. ťవిధయ్şన వాకయ్ నిరామ్ణం ఉపయోగించండి. సూచనలు, వివరణలు, లేదా ఉపోదాఘ్ తం ఇవవ్కండి. వారాɌ కథనం మాతȷమే
రాయండి. కీలక పదాలు: {keywords} కొతత్ వారాɌ కథనం:
Extend: build_extend_prompt(keywords, existing_text)
ఈ కీలక పదాల ఆధారంగా కిȨంది తెలుగు వారాɌ కథనానిన్ కొనసాగించండి. ఇపప్టికే రాసిన అంశాలను మళీళ్ రాయకండి. కొతత్ వివరాలు, కొతత్ కోణాలు, కొతత్ సమాచా�
రం మాతȷమే జోడించండి. కనీసం 15 కొతత్ వాకాయ్లు రాయండి. కీలక పదాలు: {keywords} ఇపప్టివరకు: {existing_text} కొనసాగింపు:

Creative Keyword: build_keyword_prompt(sample_text)
కిȨంది పాఠయ్ భాగం నుండి ఖచిచ్తంగా 4 సాహితయ్పరşన లేదా కథాపరşన కీలక పదాలను తెలుగు లో ఇవవ్ండి. వివరణలు లేదా ఇతర వాకాయ్లు ఇవవ్కండి:
{sample_text}
Article: build_article_prompt(keywords)
ఈ 4 కీలక పదాల ఆధారంగా పూరిɌగా తెలుగు భాషలో ఒక కొతత్, విశదşన నవలా Ŧలి గదయ్ భాగానిన్ మాతȷమే రాయండి. కనీసం 30 వాకాయ్లు ఉండాలి. పాతȷల
భావోదేవ్గాలు, వరణ్నాతమ్క దృశాయ్లు, సహజşన సంభాషణలు, మరియు కథా గమనం సప్షట్ంగా ఉండాలి. అదే పదాలను మళీళ్ మళీళ్ ఉపయోగించకండి. ťవిధయ్�
şన వాకయ్ నిరామ్ణం ఉపయోగించండి. సూచనలు, వివరణలు, లేదా ఉపోదాఘ్ తం ఇవవ్కండి. నవలా గదయ్ భాగం మాతȷమే రాయండి. కీలక పదాలు: {keywords}
కొతత్ నవలా గదయ్ భాగం:
Extend: build_extend_prompt(keywords, existing_text)
ఈ కీలక పదాల ఆధారంగా కిȨంది తెలుగు నవలా గదయ్ భాగానిన్ కొనసాగించండి. ఇపప్టికే రాసిన సనిన్వేశాలను మళీళ్ రాయకండి. కొతత్ సనిన్వేశాలు, పాతȷల మానసిక
సిథ్తి, కొతత్ సంఘటనలు మరియు కథలో మలుపులు మాతȷమే జోడించండి. నవలా Ŧలి కొనసాగాలి. కనీసం 15 కొతత్ వాకాయ్లు రాయండి. కీలక పదాలు: {key-
words} ఇపప్టివరకు: {existing_text} కొనసాగింపు:

Movie Reviews Keyword: build_keyword_prompt(sample_text)
కిȨంది సినిమా సమీకష్ భాగం నుండి ఖచిచ్తంగా 4 కీలక పదాలను తెలుగులో ఇవవ్ండి. ఈ కీలక పదాలు కథాంశాలు, నటన, సాంకేతిక అంశాలు (దరశ్కతవ్ం, సంగీతం),
మరియు భావోదేవ్గ పȼభావాలకు సంబంధించినవిగా ఉండాలి. వివరణలు లేదా ఇతర వాకాయ్లు ఇవవ్కండి: {sample_text}
Article: build_article_prompt(keywords)
ఈ 4 కీలక పదాల ఆధారంగా పూరిɌగా తెలుగు భాషలో ఒక సంపూరణ్ సినిమా సమీకష్ రాయండి. సమీకష్ అధికారిక విమరశ్క Ŧలిలో ఉండాలి. కనీసం 30 వాకాయ్లు
ఉండాలి. సమీకష్లో కిȨంది అంశాలు సప్షట్ంగా ఉండాలి: కథాంశం మరియు సీక్ర్న్‍ పేల్ విశేల్షణ; నటీనటుల అభినయ మూలాయ్ంకనం; దరశ్కతవ్ం, సినిమాటోగȪఫీ మరియు
సంగీత సమీకష్; చలనచితȷం యొకక్ మొతత్ం భావోదేవ్గ పȼభావం. అదే పదాలను మళీళ్ మళీళ్ ఉపయోగించకండి. సూచనలు లేదా ఉపోదాఘ్ తం ఇవవ్కండి. సమీకష్
మాతȷమే రాయండి. కీలక పదాలు: {keywords} సినిమా సమీకష్:
Extend: build_extend_prompt(keywords, existing_text)
ఈ కీలక పదాల ఆధారంగా కిȨంది తెలుగు సినిమా సమీకష్ను కొనసాగించండి. ఇపప్టికే చరిచ్ంచిన అంశాలను మళీళ్ రాయకండి. కొతత్గా కిȨంది అంశాలను విశేల్షించండి:
ఇంకా చరిచ్ంచని నటన లేదా సాంకేతిక అంశాలు; సనిన్వేశాల లోŖన విమరశ్నాతమ్క విశేల్షణ; చలనచితȷం యొకక్ బలాలు మరియు బలహీనతలు; మొతత్ం సమీకష్
నిరణ్యం మరియు రేటింగ్‍ సూచన. అధికారిక విమరశ్క Ŧలి కొనసాగాలి. కనీసం 15 కొతత్ వాకాయ్లు రాయండి. కీలక పదాలు: {keywords} ఇపప్టివరకు: {exist-
ing_text} సమీకష్ కొనసాగింపు:

Table 21: Keyword-pipeline prompting templates for Telugu data generation across domains.
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Domain Prompt Template

Academic Keyword: build_keyword_prompt(sample_text)
िनम्निलिखत पाठ से ठीक 4 शैक्षिणक या अकादिमक मुख्य शब्द िंह͆दी में दीिजए। कोई िववरण या अन्य वाक्य न दें : {sample_text}
Article: build_article_prompt(keywords)
इन 4 मुख्य शब्दाें के आधार पर पूणर्तः िंह͆दी भाषा में एक नया, िवस्तृत अकादिमक लेख ही िलखें। लेख में कम से कम 30 वाक्य होने चािहए। शोध शैली, तार्िक͆क संरचना, स्पष्ट
िवशे्लषण होना चािहए। एक ही शब्दाें को बार-बार उपयोग न करें । िविवध वाक्य संरचना का उपयोग करें । िनदर्ेश, िववरण, या भूिमका न दें । केवल अकादिमक लेख ही िलखें।
मुख्य शब्द: {keywords} नया अकादिमक लेख:
Extend: build_extend_prompt(keywords, existing_text)
इन मुख्य शब्दाें के आधार पर िनम्निलिखत िंह͆दी अकादिमक लेख को आगे बढ़ाएँ। पहले से िलखे गए अंशाें को दोबारा न िलखें। केवल नया िवशे्लषण, नए शोध दृिष्टकोण, नई
जानकारी जोड़ें । तार्िक͆क शैली बनी रहनी चािहए। कम से कम 15 नए वाक्य िलखें। मुख्य शब्द: {keywords} अब तक: {existing_text} आगे िलखें :

News Keyword: build_keyword_prompt(sample_text)
िनम्निलिखत समाचार कथन से ठीक 4 संिक्षप्त समाचार मुख्य शब्द िंह͆दी में दीिजए। कोई िववरण या अन्य वाक्य न दें : {sample_text}
Article: build_article_prompt(keywords)
इन 4 मुख्य शब्दाें के आधार पर पूणर्तः िंह͆दी भाषा में एक नया, िवस्तृत समाचार कथन ही िलखें। कथन में कम से कम 30 वाक्य होने चािहए। एक ही शब्दाें को बार-बार उपयोग
न करें । िविवध वाक्य संरचना का उपयोग करें । िनदर्ेश, िववरण, या भूिमका न दें । केवल समाचार कथन ही िलखें। मुख्य शब्द: {keywords} नया समाचार कथन:
Extend: build_extend_prompt(keywords, existing_text)
इन मुख्य शब्दाें के आधार पर िनम्निलिखत िंह͆दी समाचार कथन को आगे बढ़ाएँ। पहले से िलखे गए अंशाें को दोबारा न िलखें। केवल नए िववरण, नए दृिष्टकोण, नई जानकारी
जोड़ें । कम से कम 15 नए वाक्य िलखें। मुख्य शब्द: {keywords} अब तक: {existing_text} आगे िलखें :

Creative Keyword: build_keyword_prompt(sample_text)
िनम्निलिखत पाठ से ठीक 4 सािहित्यक या कथापरक मुख्य शब्द िंह͆दी में दीिजए। कोई िववरण या अन्य वाक्य न दें : {sample_text}
Article: build_article_prompt(keywords)
इन 4 मुख्य शब्दाें के आधार पर पूणर्तः िंह͆दी भाषा में एक नया, िवस्तृत उपन्यास शैली का गद्य अंश ही िलखें। कम से कम 30 वाक्य होने चािहए। पात्राें की भावनाएँ, वणर्नात्मक
दृश्य, स्वाभािवक संवाद, और कथा की गित स्पष्ट होनी चािहए। एक ही शब्दाें को बार-बार उपयोग न करें । िविवध वाक्य संरचना का उपयोग करें । िनदर्ेश, िववरण, या भूिमका न
दें । केवल उपन्यास शैली का गद्य अंश ही िलखें। मुख्य शब्द: {keywords} नया उपन्यास शैली का गद्य अंश:
Extend: build_extend_prompt(keywords, existing_text)
इन मुख्य शब्दाें के आधार पर िनम्निलिखत िंह͆दी उपन्यास शैली के गद्य अंश को आगे बढ़ाएँ। पहले से िलखे गए दृश्याें को दोबारा न िलखें। केवल नए दृश्य, पात्राें की मान-
िसक िस्थित, नई घटनाएँ और कथा में मोड़ ही जोड़ें । उपन्यास शैली बनी रहनी चािहए। कम से कम 15 नए वाक्य िलखें। मुख्य शब्द: {keywords} अब तक: {exist-
ing_text} आगे िलखें :

Movie Reviews Keyword: build_keyword_prompt(sample_text)
िनम्निलिखत िफल्म समीक्षा अंश से ठीक 4 मुख्य शब्द िंह͆दी में दीिजए। ये मुख्य शब्द कथानक, अिभनय, तकनीकी पहलुआें (िनदर्ेशन, संगीत), और भावनात्मक प्रभाव से
संबंिधत होने चािहए। कोई िववरण या अन्य वाक्य न दें : {sample_text}
Article: build_article_prompt(keywords)
इन 4 मुख्य शब्दाें के आधार पर पूणर्तः िंह͆दी भाषा में एक संपूणर् िफल्म समीक्षा िलखें। समीक्षा आिधकािरक आलोचनात्मक शैली में होनी चािहए। कम से कम 30 वाक्य होने
चािहए। समीक्षा में िनम्निलिखत पहलू: कथानक और पटकथा िवशे्लषण; कलाकाराें के अिभनय का मूल्यांकन; िनदर्ेशन, िसनेमाटोग्राफी और संगीत की समीक्षा; िफल्म का समग्र
भावनात्मक प्रभाव। एक ही शब्दाें को बार-बार उपयोग न करें । िनदर्ेश या भूिमका न दें । केवल समीक्षा ही िलखें। मुख्य शब्द: {keywords} िफल्म समीक्षा:
Extend: build_extend_prompt(keywords, existing_text)
इन मुख्य शब्दाें के आधार पर िनम्निलिखत िंह͆दी िफल्म समीक्षा को आगे बढ़ाएँ। पहले से चर्िच͆त अंशाें को दोबारा न िलखें। नए रूप में िनम्निलिखत पहलुआें का िवशे्लषण करें :
अभी तक चचार् न िकए गए अिभनय या तकनीकी पहलू; दृश्याें का गहन आलोचनात्मक िवशे्लषण; िफल्म की शिक्तयाँ और कमज़ोिरयाँ; समग्र समीक्षा िनणर्य और रेिंट͆ग सुझाव।
आिधकािरक आलोचनात्मक शैली बनी रहनी चािहए। कम से कम 15 नए वाक्य िलखें। मुख्य शब्द: {keywords} अब तक: {existing_text} समीक्षा आगे िलखें :

Table 22: Keyword-pipeline prompting templates for Hindi data generation across domains.
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Domain Prompt Template

Academic Keyword: build_keyword_prompt(sample_text)
கீேழஉள்ளஉைரப் பகுதிலிருந்துதுல்லியமாக 4அறBவியல்அல்லதுகல்விசார்முக்கியச் ெசாற்கைள
தமBழBல் வழங்கவும். விளக்கங்கள்அல்லதுபிறவாக்கியங்கள் எழுத ேவண்டாம்: {sample_text}
Article: build_article_prompt(keywords)
இந்த 4முக்கியச் ெசாற்கைளஅடிப்பைடயாகக் ெகாண்டுமுழுவதும் தமBழ் ெமாழBயில் ஒருபுதிய, விரி�
வானகல்விசார் கட்டுைரையமட்டும் எழுதவும். கட்டுைரகுைறந்தது 30வாக்கியங்கள் இருக்க ேவண்டும்.
ஆராய்ச்சிசார் பாணி, தர்க்கபூர்வமானஅைமப்பு, ெதளிவானபகுப்பாய்வுஇருக்க ேவண்டும்.அேத ெசாற்�
கைளமீண்டும் மீண்டும் பயன்படுத்த ேவண்டாம். பல்வைகவாக்கியஅைமப்ைபப் பயன்படுத்தவும்.
ேமற்ேகாள்கள், விளக்கங்கள்,அல்லதுமுன்னுைரவழங்க ேவண்டாம். கல்விசார் கட்டுைரையமட்டும்
எழுதவும்.முக்கியச் ெசாற்கள்: {keywords}புதிய கல்விசார் கட்டுைர:
Extend: build_extend_prompt(keywords, existing_text)
இந்தமுக்கியச் ெசாற்கைளஅடிப்பைடயாகக் ெகாண்டுகீேழஉள்ளதமBழ் கல்விசார் கட்டுைரைய
ெதாடரவும். ஏற்கனேவஎழுதப்பட்டவிஷயங்கைளமீண்டும் எழுத ேவண்டாம். புதிய பகுப்பாய்வு, புதிய
ஆராய்ச்சி ேகாணங்கள், புதிய தகவல்கள் மட்டும் ேசர்க்கவும். தர்க்கபூர்வமானபாணி ெதாடர ேவண்டும்.
குைறந்தது 15 புதியவாக்கியங்கள் எழுதவும்.முக்கியச் ெசாற்கள்: {keywords}இதுவைர: {existing_text}
ெதாடர்ச்சி:

News Keyword: build_keyword_prompt(sample_text)
கீேழஉள்ளெசய்திக் கட்டுைரயிலிருந்துதுல்லியமாக 4 சுருக்கமானெசய்திமுக்கியச் ெசாற்கைளதமB�
ழBல் வழங்கவும். விளக்கங்கள்அல்லதுபிறவாக்கியங்கள் எழுத ேவண்டாம்: {sample_text}
Article: build_article_prompt(keywords)
இந்த 4முக்கியச் ெசாற்கைளஅடிப்பைடயாகக் ெகாண்டுமுழுவதும் தமBழ் ெமாழBயில் ஒருபுதிய,
விரிவானெசய்திக் கட்டுைரையமட்டும் எழுதவும். கட்டுைரகுைறந்தது 30வாக்கியங்கள் இருக்க
ேவண்டும்.அேத ெசாற்கைளமீண்டும் மீண்டும் பயன்படுத்த ேவண்டாம். பல்வைகவாக்கியஅைமப்�
ைபப் பயன்படுத்தவும். ேமற்ேகாள்கள், விளக்கங்கள்,அல்லதுமுன்னுைரவழங்க ேவண்டாம். ெசய்திக்
கட்டுைரையமட்டும் எழுதவும்.முக்கியச் ெசாற்கள்: {keywords}புதிய ெசய்திக் கட்டுைர:
Extend: build_extend_prompt(keywords, existing_text)
இந்தமுக்கியச் ெசாற்கைளஅடிப்பைடயாகக் ெகாண்டுகீேழஉள்ளதமBழ் ெசய்திக் கட்டுைரைய
ெதாடரவும். ஏற்கனேவஎழுதப்பட்டவிஷயங்கைளமீண்டும் எழுத ேவண்டாம். புதியவிவரங்கள், புதிய
ேகாணங்கள், புதிய தகவல்கள் மட்டும் ேசர்க்கவும். குைறந்தது 15 புதியவாக்கியங்கள் எழுதவும்.முக்கி�
யச் ெசாற்கள்: {keywords}இதுவைர: {existing_text}ெதாடர்ச்சி:

Creative Keyword: build_keyword_prompt(sample_text)
கீேழஉள்ளஉைரப் பகுதிலிருந்துதுல்லியமாக 4 இலக்கியஅல்லதுகைதயைமப்புச் சார்ந்தமுக்கியச்
ெசாற்கைளதமBழBல் வழங்கவும். விளக்கங்கள்அல்லதுபிறவாக்கியங்கள் எழுத ேவண்டாம்: {sam-
ple_text}
Article: build_article_prompt(keywords)
இந்த 4முக்கியச் ெசாற்கைளஅடிப்பைடயாகக் ெகாண்டுமுழுவதும் தமBழ் ெமாழBயில் ஒருபுதிய, வி�
ரிவானநாவல் பாணி கைதநைடக் பகுதிையமட்டும் எழுதவும். குைறந்தது 30வாக்கியங்கள் இருக்க
ேவண்டும். பாத்திரங்களின் உணர்ச்சிகள், வர்ணைனயானகாட்சிகள், இயல்பானஉைரயாடல்கள், மற்�
றும் கைதயின் நகர்வுெதளிவாகஇருக்க ேவண்டும்.அேத ெசாற்கைளமீண்டும் மீண்டும் பயன்படுத்த
ேவண்டாம். பல்வைகவாக்கியஅைமப்ைபப் பயன்படுத்தவும். ேமற்ேகாள்கள், விளக்கங்கள்,அல்ல�
துமுன்னுைரவழங்க ேவண்டாம். நாவல் பாணி கைதநைடக் பகுதிையமட்டும் எழுதவும்.முக்கியச்
ெசாற்கள்: {keywords}புதிய நாவல் பாணி கைதநைடக் பகுதி:
Extend: build_extend_prompt(keywords, existing_text)
இந்தமுக்கியச் ெசாற்கைளஅடிப்பைடயாகக் ெகாண்டுகீேழஉள்ளதமBழ் நாவல் பாணி கைதநைடக்
பகுதிையெதாடரவும். ஏற்கனேவஎழுதப்பட்ட காட்சிகைளமீண்டும் எழுத ேவண்டாம். புதிய காட்சிகள்,
பாத்திரங்களின் மனநிைல, புதிய நிகழ்வுகள் மற்றும் கைதயில் திருப்பங்கள் மட்டும் ேசர்க்கவும். நாவல்
பாணி ெதாடர ேவண்டும். குைறந்தது 15 புதியவாக்கியங்கள் எழுதவும்.முக்கியச் ெசாற்கள்: {keywords}
இதுவைர: {existing_text}ெதாடர்ச்சி:

Movie Reviews Keyword: build_keyword_prompt(sample_text)
கீேழஉள்ளதிைரப்படவிமர்சனப் பகுதியிலிருந்துதுல்லியமாக 4முக்கியச் ெசாற்கைளதமBழBல்
வழங்கவும். இந்தமுக்கியச் ெசாற்கள் கைதஅம்சங்கள், நடிப்பு, ெதாழBல்நுட்பஅம்சங்கள் (இயக்கம்,
இைச), மற்றும் உணர்ச்சித் தாக்கம்ஆகியவற்றுடன் ெதாடர்புைடயைவயாகஇருக்க ேவண்டும். விளக்�
கங்கள்அல்லதுபிறவாக்கியங்கள் எழுத ேவண்டாம்: {sample_text}
Article: build_article_prompt(keywords)
இந்த 4முக்கியச் ெசாற்கைளஅடிப்பைடயாகக் ெகாண்டுமுழுவதும் தமBழ் ெமாழBயில் ஒருமுழுைமயான
திைரப்படவிமர்சனத்ைதஎழுதவும். விமர்சனம்அதிகாரபூர்வவிமர்சகர் பாணியில் இருக்க ேவண்டும்.
குைறந்தது 30வாக்கியங்கள் இருக்க ேவண்டும். விமர்சனத்தில் கீழ்க்கண்டஅம்சங்கள்: கைதயைமப்பு
மற்றும் திைரக்கைதபகுப்பாய்வு; நடிகர்/நடிைகயரின் நடிப்பு மதிப்பீடு; இயக்கம், ஒளிப்பதிவுமற்றும்
இைசவிமர்சனம்; திைரப்படத்தின் ெமாத்தஉணர்ச்சித் தாக்கம்.அேத ெசாற்கைளமீண்டும் மீண்டும்
பயன்படுத்த ேவண்டாம். ேமற்ேகாள்கள்அல்லதுமுன்னுைரவழங்க ேவண்டாம். விமர்சனத்ைதமட்டும்
எழுதவும்.முக்கியச் ெசாற்கள்: {keywords}திைரப்படவிமர்சனம்:
Extend: build_extend_prompt(keywords, existing_text)
இந்தமுக்கியச் ெசாற்கைளஅடிப்பைடயாகக் ெகாண்டுகீேழஉள்ளதமBழ் திைரப்படவிமர்சனத்ைத
ெதாடரவும். ஏற்கனேவவிவாதித்தஅம்சங்கைளமீண்டும் எழுத ேவண்டாம். புதிதாக கீழ்க்கண்டஅம்சங்�
கைளபகுப்பாய்வுெசய்யவும்: இன்னும்விவாதிக்கப்படாத நடிப்புஅல்லதுெதாழBல்நுட்பஅம்சங்கள்;
காட்சிகளின்ஆழமானவிமர்சனப் பகுப்பாய்வு; திைரப்படத்தின் பலங்கள் மற்றும் பலவீனங்கள்;
ெமாத்தவிமர்சனத் தீர்ப்பு மற்றும் மதிப்பீடு (ேரட்டிங்) பரிந்துைர.அதிகாரபூர்வவிமர்சகர் பாணி ெதா�
டர ேவண்டும். குைறந்தது 15 புதியவாக்கியங்கள் எழுதவும்.முக்கியச் ெசாற்கள்: {keywords}இதுவைர:
{existing_text}விமர்சனம் ெதாடர்ச்சி:

Table 23: Keyword-pipeline prompting templates for Tamil data generation across domains.
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Telugu Paraphrase Example (Original → Chinese → Original)

Original:
సాహితయ్, విజాఞ్ న రంగాలోల్ ముదȹణ పȼకిȨయకు కేందȹసాథ్ నం ఉంది. ఇది రచనలను విసత్రించడంలో అంశపూరిత పాతȷ పోషిసుత్ ంది. పాȼ చీన భార�
తదేశంలో ముఖయ్ంగా హసత్పȼతులు పాȼ చురయ్ంలో ఉండగా, యూరోపియన్‍ సాంపȼదాయాలలో ముదȹణ పదద్తులు వచిచ్ విజాఞ్ న వాయ్పిత్కి మౌలిక
మదద్తునిచాచ్యి. 15వ శతాబద్ంలో గుటెనబ్ర్‍గ్ పెȼస్‍ ఆవిషక్రణ తరావ్త పాఠయ్ గȪంథాలు ఎకుక్వ సంఖయ్లో అందుబాటులోకి రాగా, అభివృదిధ్
చెందిన దేశాలోల్ విదాయ్రంగమే కాక సామాజిక సంసక్Ȥతి కూడా పȼగతిశీల మారుప్లకు లోను అయింది. ఆధునిక కాలంలో పుసత్కాల ముదȹణ,
అనువాద పȼకిȨయ అనుసంధానంతో మరింత విసత్Ȥతమవుతోంది. వచనాలను ఒక భాషలోనుంచి మరో భాషలోకి మారచ్డానిన్ సూచించే అను�
వాదం, జాఞ్ నాభివృదిధ్కి పెనుమారగ్ం చూపింది. సామాజిక, సాంసక్Ȥతిక పరసప్ర సంబంధాలను బలోపేతం చేయడంలో ఇది విశేష పాతȷను
నిరవ్రిɌంచింది. ఉనన్త విదాయ్సంసథ్లోల్ , విశవ్విదాయ్లయ గȪంథాలయం వంటి వనరుల దావ్రా పȼయోజనానిన్ ఆనందించవచుచ్. విదేశీ రచనల
జాఞ్ నం అనువాద పȼకిȨయ కారణంగా సమాజానికి అందుతుంది. విదాయ్ విధానంలో మిషన్‍ ముఖయ్şన ఆవశయ్కం. సాధికారత, విదాయ్రుథ్ లకు
నూతన ఆలోచనలిన్ ఇవవ్డం వంటి ల®య్లు విదాయ్ పȼణాళికలో భాగంగా మారాయి. కొనిన్ విదాయ్ సంసథ్లు విశేష మిషన్‍ సేట్టెమ్ంటల్ను రూపొందిం�
చి వాటిని ఆచరణలో పెటిట్న తీరు పరిశీలనారహ్ం. విదయ్మారాగ్ నిన్ విశాలంగా చేయడంలో, జాఞ్ నం పంపిణీలో ఉపకరణాలుగా ముదిȹత గȪంథాలు
ఉపయోగపడతాయి. ఉపయోగకరşన సమాచారానిన్ సమగȪంగా అందించడంలో మిషన్‍ యొకక్ పాȼ ముఖయ్తను గురిɌంచాలి. గȪంథరచన ఒక
సమగȪ శాసీɟయ పȼకిȨయ. రచయితలు పరిశోధన, విమరశ్న విశేల్షణల దావ్రా సమాచారానిన్ సంకలనం చేసాత్ రు. విజాఞ్ న పరంగా, చినన్ పుసత్కం
నుండి విశాల గȪంధాలయ విలుťన వనరుల వరకు వివిధ సాథ్ యిలో రచనలు పాȼ చురయ్ం పొందాయి. సాంపȼదాయము, ఆధునికత కలబోతతో
రూపొందిన గȪంథాలు సమాజానికి మారగ్దరిశ్గా నిలుసుత్ నాన్యి.
Back-Translated:
పిȼంటింగ్‍ పȼకిȨయ సాహితయ్ం మరియు విజాఞ్ న శాసɟంలో పȼధాన సాథ్ నానిన్ ఆకȨమించింది. రచనల విసత్రణలో ముఖయ్పాతȷ పోషించారు. పాȼ చీన
భారతదేశంలో మానుయ్సిక్ర్ప్‍ట్ లు పȼతేయ్కించి పȼజాదరణ పొందినపప్టికీ, పిȼంటింగ్‍ పదధ్తులు యూరోపియన్‍ సంపȼదాయంలోకి పȼవేశించాయి
మరియు విజాఞ్ న వాయ్పిత్కి పాȼ థమిక మదద్తును అందించాయి. 15వ శతాబద్ంలో గూటెన్‍ బర్‍గ్ పిȼంటింగ్‍ పెȼస్‍ ని కనిపెటిట్న తరావ్త, పాఠయ్పుసత్�
కాల పెరుగుదలతో అభివృదిధ్ చెందిన దేశాలోల్ విదయ్, సామాజిక సంసక్Ȥతి పురోగమించాయి. ఆధునిక కాలంలో, పుసత్క ముదȹణ మరియు అను�
వాద పȼకిȨయలు ఒకదానితో ఒకటి ముడిపడి ఉనాన్యి. అనువాదం అనేది ఒక భాష నుండి మరొక భాషలోకి వచనానిన్ మారచ్డం మరియు
ఇది జాఞ్ నం అభివృదిధ్కి గొపప్ మారాగ్ నిన్ సూచిసుత్ ంది. సామాజిక మరియు సాంసక్Ȥతిక పరసప్ర చరయ్ను మెరుగుపరచడంలో ఇది ముఖయ్şన
పాతȷ పోషిసుత్ ంది. ఉనన్త విదాయ్ సంసథ్లలో, విశవ్విదాయ్లయ ţబȾరీల వంటి వనరుల దావ్రా ఈ పȼయోజనానిన్ పొందవచుచ్. విదేశీ రచనల పరి�
జాఞ్ నం అనువాద పȼకిȨయ దావ్రా సమాజానికి చేరుతుంది. విదాయ్వయ్వసథ్కు మిషన్‍ అనేది ఒక ముఖయ్şన అవసరం. విదాయ్రుథ్ లకు సాధికారత
కలిప్ంచడం మరియు విదాయ్రుథ్ లకు కొతత్ ఆలోచనలను అందించడం వంటి ల®య్లు విదాయ్ కారయ్కȨమంలో భాగంగా మారతాయి. కొనిన్ విదాయ్సం�
సథ్లు అడ్‍ హాక్‍ మిషన్‍ సేట్ట్‍ మెంటల్ను రూపొందించి ఆచరణలో చూపుతునన్ తీరు గమనించదగగ్ది. విదాయ్ మారాగ్ లను విసత్Ȥతం చేయడానికి
మరియు జాఞ్ నానిన్ అందించడానికి ముదిȹత గȪంథాలు ఉపయోగకరşన సాధనాలు. పని యొకక్ పాȼ ముఖయ్తను గురిɌంచి ఉపయోగకరşన
మరియు సమగȪşన సమాచారానిన్ అందించాలి. గȪంథ పటిట్క అనేది ఒక సమగȪşన శాసీɟయ పȼకిȨయ. రచయిత పరిశోధన మరియు విమరశ్�
నాతమ్క విశేల్షణ దావ్రా సమాచారానిన్ సంకలనం చేసాత్ డు. విజాఞ్ న శాసాɟ నికి సంబంధించినంత వరకు, రచనలు కరపతాȷ ల నుండి విసత్Ȥతşన
ţబȾరీ-విలుťన వనరుల వరకు పȼజాదరణలో మారుతూ ఉంటాయి. సంపȼదాయం, ఆధునికత మేళవించిన గȪంథాలు సమాజానికి మారగ్దరశ్కం�
గా నిలుసుత్ నాన్యి.

Table 24: Illustrative Telugu paraphrase example generated via a Chinese pivot (Original→ Chinese→ Original)
to simulate paraphrasing-based adversarial attacks. Back-translated segments are shown in bold for clarity.
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Hindi Paraphrase Example (Original → Chinese → Original)

Original:
जीवाश्माें का अध्ययन पृथ्वी पर जीवन के ऐितहािसक क्रम और िविवधता को समझने में महत्वपूणर् भूिमका िनभाता है। इन पुरातन अवशेषाें के िवशे्लषण
से न केवल प्राचीन प्रजाितयाें का पता चलता है, बिल्क उनकी संरचना, व्यवहार, एवं पािरिस्थितक तंत्र का भी ज्ञान प्राप्त होता है। वंश के िनधार्रण में
जीवाश्म मूलाधार के रूप में कायर् करते हैं , क्याें िक इनके माध्यम से ज्ञात होता है िक िकस जीव समूह का िकससे संबंंध रहा है। जीविवकासीय िसद्धांत के
अनुसार, सभी जीवाें की उत्पित्त एक समान पूवर्ज से हुई, और उनके पिरवतर्न िववतर्नाें के रूप में आज के जीवाें तक देखे जा सकते हैं। भूवैज्ञािनक युगाें
का िवभाजन भी जीवाश्म िवज्ञान के िवकास में सहायक रहा है। पृथ्वी के इितहास को िविभन्न कालखंडाें में बांटने का कायर् शैिलयाें की परताें और उनमें
पाए जाने वाले जैिवक अवशेषाें के अनुसार िकया गया। कैिम्ब्रयन, ऑडार्े िविसयन, िसलू्यिरयन आिद युग इसी प्रिक्रया के उदाहरण हैं। प्रत्येक भौिमकीय
युग में , जीवाें की प्रजाितयाें , आकार, तथा संरचना में महत्वपूणर् पिरवतर्न देखने को िमलते हैं। कभी-कभी इन युगाें के अंत में बड़े स्तर के िवलुप्तीकरण
भी हुए, िजनके प्रमाण जीवाश्माें के जिरए प्राप्त होते हैं। पुनरावृित्त और िविभन्न वंशाें के बीच कड़ी खोजने के िलए जीविवकास वैज्ञािनक डार्िव͆न द्वारा
प्रितपािदत प्राकृितक वरण और अनुकूलन की अवधारणाएँ उपयोगी प्रमाण प्रस्तुत करती हैं। जलीय जीवाें का स्थलीय प्रािणयाें में रूपांतरण, पिक्षयाें की
डायनोसौर से उत्पित्त, तथा स्तनधािरयाें का िवकास, ये सभी घटनाएँ क्रिमक पिरवतर्नाें का पिरणाम हैं। जीवाश्म में पाए जाने वाले संरचनात्मक पिरवतर्न
वंश संबंधी जीिनयोलॉिजकल ट्री तैयार करने में सहायक िसद्ध होते हैं। भूवैज्ञािनक युगाें की समयाविध लाखाें -करोड़ाें वषार्ें में फैली हुई है, िजसमें हर युग
की जैव िविवधता अिद्वतीय रही। जुरािसक काल में िवशाल सरीसृपाें का प्रभुत्व था, जबिक क्रीटेिशयस के अंत में पौधाें एवं स्तनधािरयाें का प्रभुत्व बढ़ा।
इन पिरवतर्नाें के कारणाें का अध्ययन करते समय जलवायु, वातावरण में पिरवतर्न तथा पृथ्वी की भूगभर्ीय गितिविधयाँ भी अध्ययन की जाती हैं।

Back-Translated:
जीवाश्माें का अध्ययन पृथ्वी पर जीवन के ऐितहािसक अनकु्रम और िविवधता को समझने में महत्वपूणर् भूिमका िनभाता है। इन प्राचीन अवशेषाें के
िवशे्लषण से न केवल प्राचीन प्रजाितयाें का पता चलता है बिल्क उनकी संरचना, व्यवहार और पािरिस्थितकी तंत्र के बारे में भी जानकारी िमलती है।
जीवाश्म वंशावली के िनधार्रण का आधार हैं क्याें िक वे बताते हैं िक जीवाें के कौन से समहू का संबंध िकस समहू से है। िवकासवाद के िसद्धांत के
अनुसार, सभी जीिवत जीवाें की उत्पित्त एक सामान्य पवूर्ज से हुई है, और उनके पिरवतर्न आज के जीिवत जीवाें तक भेदभाव के रूप में प्रकट हो
सकते हैं । भवैूज्ञािनक समय का िवभाजन भी जीवाश्म िवज्ञान के िवकास में योगदान देता है। पृथ्वी के इितहास का अलग-अलग अविधयाें में िव-
भाजन शैिलयाें के पदानकु्रम और उनके भीतर पाए जाने वाले काबर्िनक अवशेषाें के अनुसार िकया जाता है। कैं िब्रयन, ऑडार्ेिविशयन और िसलिुरयन
जैसे यगु इस प्रिक्रया के उदाहरण हैं। प्रत्येक भवैूज्ञािनक युग के दौरान, जीिवत जीवाें के प्रकार, आकार और संरचना में महत्वपूणर् पिरवतर्न हुए हैं ।
कभी-कभी, इन युगाें के अंत में बड़े पैमाने पर िवलिुप्त हुई, िजसके प्रमाण जीवाश्माें में पाए जा सकते हैं। िवकासवादी वैज्ञािनक डार्िव͆न द्वारा िवकिसत
प्राकृितक चयन और अनुकूलन की अवधारणाएँ िविभन्न वंशाें के बीच दोहराव और संबंध खोजने के िलए उपयोगी साक्ष्य प्रदान करती हैं । जलीय से
स्थलीय प्रािणयाें में संक्रमण, पिक्षयाें से डायनासोर की उत्पित्त, स्तनधािरयाें का िवकास, ये सभी घटनाएँ क्रिमक पिरवतर्नाें का पिरणाम थीं। जीवा-
श्माें में पाए गए संरचनात्मक पिरवतर्नाें से पािरवािरक वृक्ष तैयार करने में मदद िमलती है। भूवैज्ञािनक समय लाखाें और अरबाें वषार्ें तक फैला हुआ है,
और प्रत्येक युग की जैव िविवधता अिद्वतीय है। जुरािसक काल में िवशाल सरीसृपाें का प्रभुत्व था, जबिक के्रटेिशयस के अंत में पौधाें और स्तनधािरयाें
का प्रभुत्व देखा गया। इन पिरवतर्नाें के कारणाें का अध्ययन करते समय पृथ्वी की जलवाय,ु वायमंुडल और भूवैज्ञािनक गितिविधयाें में पिरवतर्न का भी
अध्ययन िकया गया।

Table 25: Illustrative Hindi paraphrase example generated via a Chinese pivot (Original→ Chinese→ Original) to
simulate paraphrasing-based adversarial attacks. Back-translated segments are shown in bold for clarity.
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Tamil Paraphrase Example (Original → Chinese → Original)

Original:
புவியியல்அறBவியல்துைறயில் நிலத்தட்டுகளும்,அவற்ைறச்சூழவுள்ளஇயக்கங்களும்
மBகஅதிகமுக்கியத்துவம் ெபறுகின்றன. நிலத்தட்டுஎன்பதுபூமBயின் ேமற்பரப்ைபமூடி�
யிருக்கும் ெபரும் பாைறத் தகடுகளாகும். இைவெவவ்ேவறுபரப்பளவிலும், தடிமனுமா�
கவும் காணப்படுகின்றன. பூமBயின் ேமல்பகுதி மன்றாட்சூழல் ேபான்ற ெவப்ப,அழுத்த
ேவறுபாடுகளினால், இைவசிறBது சிறBதாக நகர்கின்றன. இந்த நிலத்தட்டுகளுக்கிைடயில்
இருக்கும் எல்ைலகள் ெவடிப்புகள், இடர்பாடுகள், ேமாதல்கள் மற்றும்ஊடாடும் கருக்ைக�
களால் குறBப்பிட்ட இடங்களில் மBகுந்தஅழுத்தம் ஏற்படுகிறது. சில ேநரங்களில், நிலத்தட்�
டுகள்விரிவைடயும் பகுதியில்அைவமாறுபாடுெகாண்டபதிப்புகளாகபிரிந்து ேபாகும்.
இன்னும் சில ேநரங்களில் தகடுகள்ஒன்றBெனான்று ேமல் ெசல்கின்றனஅல்லதுபாதியில்
ேமாதுகின்றன. இந்தஇயக்கங்கள் நிைலெபறவில்ைலஎன்றால், திடீெரனஆற்றல் ெவ�
ளிப்படுகிறது. இப்படியானஆற்றல் ெவளியீடுநிலநடுக்கத்ைதஉருவாக்குகிறது. நிலநடுக்�
கத்தின் ேபாதுபூமBயின் ேமற்பரப்பு பிசிறB, படிப்படியாகஅதிர்ச்சி அைலகள் சுற்றBயுள்ள
பகுதிகளிலும் பரவுகின்றன. இதுகட்டிடங்கள் மற்றும் பிற கட்டைமப்புகளில் ேசதம் ஏற்ப�
டுத்தமுடியும். ெடக்டானிக் பிேளட் இயக்கங்கள் காரணமாகெபரும்பாலானநிலநடுக்கங்�
கள் ஏற்படுகின்றன. பூமBயில் இருக்கும் இது ேபான்றஇயக்கங்கள் ெபரும்பாலும்அகன்று
ஆழத்தில்அல்லதுபுவியின் எல்ைலகளில் நிகழ்கின்றன. ேமேலாட்டமானஇயக்கங்கள்
எழும்பும் ெபாழுது, சந்திக்கப்பட்டஇடத்தில் ெபரும்அழுத்தத் தாக்கம் ெதரிகிறது. சில சிக்�
கலானநிைலைமகளில், திடீெரனஆழமானபாகங்களில் ேநாடுகள்முறBவுெபறும்படி
ெசய்கின்றன. இவ்வாறுநுைழந்தும் ெவளிேயறும்ஆற்றல்பூமBயின் ேமற்பரப்ைபஅதிர
ைவக்கும். சில நிலநடுக்கங்கள் கடலுக்கடியில்அல்லதுகுறுகியஆழத்தில் நிகழ்கின்றன.
இைவகடல் நீரில் ெபரும்அைலகள்அல்லதுஅதிர்ச்சிையஉண்டாக்கும்.

Back-Translated:
புவியியல்அறBவியல்துைறயில்,ெடக்ேடானிக் தட்டுகள் மற்றும்அவற்றBன் சுற்றுப்பு�
றங்களின்இயக்கம் மBகவும்முக்கியத்துவம்வாய்ந்தது.கண்டங்கள் பூமBயின் ேமற்பரப்�
ைபஉள்ளடக்கிய ெபரிய பாைறகள். இைவெவவ்ேவறுபகுதிகளிலும் தடிமனிலும் கா�
ணப்படும். பூமBயின் உச்சியில் உள்ளமான்ராட்வளிமண்டலம் ேபான்றெவப்பநிைல
மற்றும்அழுத்தத்தில் உள்ள ேவறுபாடுகளால்அைவசிறBது நகரும். இந்தெடக்ேடானிக்
தகடுகளுக்குஇைடேயஉள்ளஎல்ைலகள் ெவடிப்புகள், ேமாதல்கள், ேமாதல்கள் மற்�
றும் குறBப்பிட்ட இடங்களில்அதிகஅழுத்தத்ைதவிைளவிக்கும் ெடக்ேடானிக்ஸ்ஆகிய�
வற்றால் ஏற்படுகிறது. சில சமயங்களில் ெடக்ேடானிக் தகடுகள்பரவும்ேபாதுஅைவ
தனித்தனி பதிப்புகளாகஉைடகின்றன. இருப்பினும், சில ேநரங்களில், தட்டுகள்ஒன்�
றுடன்ஒன்றுஅல்லதுபாதியில் ேமாதுகின்றன. இந்த இயக்கங்கள் நிைலயற்றதாக
இருந்தால்,ஆற்றல் திடீெரனெவளியிடப்படும். இந்தஆற்றலின்ெவளியீடுபூகம்பங்க�
ைளஉருவாக்கலாம். நிலநடுக்கத்தின் ேபாது,பூமBயின் ேமற்பரப்பு ெவடித்து, அதிர்ச்சி
அைலகள் படிப்படியாக சுற்றBயுள்ளபகுதிகளுக்குபரவுகின்றன. இதுகட்டிடங்கள் மற்�
றும் பிற கட்டைமப்புகளுக்கு ேசதத்ைதஏற்படுத்தும். ெபரும்பாலானபூகம்பங்கள் ெடக்�
ேடானிக் தட்டுகளின் இயக்கத்தால் ஏற்படுகின்றன. பூமBயில் இத்தைகயஇயக்கங்கள் ெபா�
துவாகஆழமற்றஆழத்தில்அல்லதுபூமBயின் எல்ைலகளில் நிகழ்கின்றன. ேமற்பரப்பு
இயக்கம் நிகழும்ேபாது,ெதாடர்பு தளத்தில்குறBப்பிடத்தக்கஅழுத்தவிைளவுகள் உண�
ரப்படுகின்றன. சில சிக்கலானசூழ்நிைலகளில்,ஆழமானபகுதிகளில் உள்ளமுைனகள்
திடீெரனஉைடந்துேபாகலாம்.ஆற்றலின்இந்தவரவுமற்றும் ெவளிேயற்றம் பூமBயின்
ேமற்பரப்ைபஅதிரைவக்கிறது. சிலபூகம்பங்கள் கடலுக்குஅடியில்அல்லதுஆழமற்ற
ஆழத்தில் ஏற்படும். இைவகடல் நீரில் ெபரியஅைலகள்அல்லதுஅதிர்ச்சிகைளஏற்ப�
டுத்தும்.

Table 26: Illustrative Tamil paraphrase example generated via a Chinese pivot (Original→ Chinese→ Original) to
simulate paraphrasing-based adversarial attacks. Back-translated segments are shown in bold for clarity.
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Telugu Perturbation Example (Character Removal, p = 50)

Original:
సాహితయ్, విజాఞ్ న రంగాలోల్ ముదȹణ పȼకిȨయకు కేందȹసాథ్ నం ఉంది. ఇది రచనలను విసత్రించడంలో అంశపూరిత పాతȷ పోషిసుత్ ంది. పాȼ చీన భార�
తదేశంలో ముఖయ్ంగా హసత్పȼతులు పాȼ చురయ్ంలో ఉండగా, యూరోపియన్‍ సాంపȼదాయాలలో ముదȹణ పదద్తులు వచిచ్ విజాఞ్ న వాయ్పిత్కి మౌలిక
మదద్తునిచాచ్యి. 15వ శతాబద్ంలో గుటెనబ్ర్‍గ్ పెȼస్‍ ఆవిషక్రణ తరావ్త పాఠయ్ గȪంథాలు ఎకుక్వ సంఖయ్లో అందుబాటులోకి రాగా, అభివృదిధ్
చెందిన దేశాలోల్ విదాయ్రంగమే కాక సామాజిక సంసక్Ȥతి కూడా పȼగతిశీల మారుప్లకు లోను అయింది. ఆధునిక కాలంలో పుసత్కాల ముదȹణ,
అనువాద పȼకిȨయ అనుసంధానంతో మరింత విసత్Ȥతమవుతోంది. వచనాలను ఒక భాషలోనుంచి మరో భాషలోకి మారచ్డానిన్ సూచించే అను�
వాదం, జాఞ్ నాభివృదిధ్కి పెనుమారగ్ం చూపింది. సామాజిక, సాంసక్Ȥతిక పరసప్ర సంబంధాలను బలోపేతం చేయడంలో ఇది విశేష పాతȷను
నిరవ్రిɌంచింది. ఉనన్త విదాయ్సంసథ్లోల్ , విశవ్విదాయ్లయ గȪంథాలయం వంటి వనరుల దావ్రా పȼయోజనానిన్ ఆనందించవచుచ్. విదేశీ రచనల
జాఞ్ నం అనువాద పȼకిȨయ కారణంగా సమాజానికి అందుతుంది. విదాయ్ విధానంలో మిషన్‍ ముఖయ్şన ఆవశయ్కం. సాధికారత, విదాయ్రుథ్ లకు
నూతన ఆలోచనలిన్ ఇవవ్డం వంటి ల®య్లు విదాయ్ పȼణాళికలో భాగంగా మారాయి. కొనిన్ విదాయ్ సంసథ్లు విశేష మిషన్‍ సేట్టెమ్ంటల్ను రూపొందిం�
చి వాటిని ఆచరణలో పెటిట్న తీరు పరిశీలనారహ్ం. విదయ్మారాగ్ నిన్ విశాలంగా చేయడంలో, జాఞ్ నం పంపిణీలో ఉపకరణాలుగా ముదిȹత గȪంథాలు
ఉపయోగపడతాయి. ఉపయోగకరşన సమాచారానిన్ సమగȪంగా అందించడంలో మిషన్‍ యొకక్ పాȼ ముఖయ్తను గురిɌంచాలి. గȪంథరచన ఒక
సమగȪ శాసీɟయ పȼకిȨయ. రచయితలు పరిశోధన, విమరశ్న విశేల్షణల దావ్రా సమాచారానిన్ సంకలనం చేసాత్ రు. విజాఞ్ న పరంగా, చినన్ పుసత్కం
నుండి విశాల గȪంధాలయ విలుťన వనరుల వరకు వివిధ సాథ్ యిలో రచనలు పాȼ చురయ్ం పొందాయి. సాంపȼదాయము, ఆధునికత కలబోతతో
రూపొందిన గȪంథాలు సమాజానికి మారగ్దరిశ్గా నిలుసుత్ నాన్యి.

Perturbed:
సాహితయ్, విజాఞ్ న రంగాలోల్ ముదȹణ పȼకిȨయకు కేందȹసాథ్ నం ఉంది. ఇది రచనలను విసత్రించడంలో అంశపూరిత పాతȷ పోషిసుత్ ంది. పాȼ చీన భార�
తదేశంలో ముఖయ్ంగా హసత్పȼతులు పాȼ చురయ్ంలో ఉండగా, యూరోపియన్‍ సాంపȼదాయాలలో ముదȹణ పదద్తులు వచిచ్ విజాఞ్ న వాయ్పిత్కి మౌలిక
మదద్తునిచాచ్యి. 15వ శతాబద్ంలో గుటెనబ్ర్‍గ్ పెȼస్‍ ఆవిషక్రణ పాఠయ్ గȪంథాలు ఎకుక్వ సంఖయ్లో అందుబాటులోకి రాగా, అభివృదిధ్ చెందిన
దేశాలోల్ విదాయ్రంగమే కాక సామాజిక సంసక్Ȥతి కూడా పȼగతిశీల మారుప్లకు లోను అయింది. ఆధునిక కాలంలో పుసత్కాల ముదȹణ, అనువాద
పȼకిȨయ అనుసంధానంతో మరింత విసత్Ȥతమవుతోంది. వచనాలను ఒక భాషలోనుంచి మరో భాషలోకి మారచ్డానిన్ సూచించే అనువాదం, జాఞ్ �
నాభివృదిధ్కి పెనుమారగ్ం చూపింది. సామాజిక, సాంసక్Ȥతిక పరసప్ర సంబంధాలను బలోపేతం చేయడంలో ఇది విశేష పాతȷను నిరవ్రిɌంచింది.
ఉనన్త విదాయ్సంసథ్లోల్ , విశవ్విదాయ్లయ గȪంథాలయం వంటి వనరుల దావ్రా పȼయోజనానిన్ ఆనందించవచుచ్. విదేశీ రచనల జాఞ్ నం అనువాద
పȼకిȨయ కారణంగా సమాజానికి అందుతుంది. విదాయ్ విధానంలో మిషన్‍ ముఖయ్şన ఆవశయ్కం. సాధికారత, విదాయ్రుథ్ లకు నూతన ఆలోచనలిన్
ఇవవ్డం వంటి ల®య్లు విదాయ్ పȼణాళికలో భాగంగా మారాయి. కొనిన్ విదాయ్ సంసథ్లు విశేష మిషన్‍ సేట్టెమ్ంటల్ను రూపొందించి వాటిని ఆచరణలో
పెటిట్న తీరు పరిశీలనారహ్ం. విదయ్మారాగ్ నిన్ విశాలంగా చేయడంలో, జాఞ్ నం పంపిణీలో ఉపకరణాలుగా ముదిȹత గȪంథాలు ఉపయోగపడతాయి.
ఉపయోగకరşన సమాచారానిన్ సమగȪంగా అందించడంలో మిషన్‍ యొకక్ పాȼ ముఖయ్తను గురిɌంచాలి. గȪంథరచన ఒక సమగȪ శాసీɟయ పȼకిȨయ.
రచయితలు పరిశోధన, విమరశ్న విశేల్షణల దావ్రా సమాచారానిన్ సంకలనం చేసాత్ రు. విజాఞ్ న పరంగా, చినన్ పుసత్కం విశాల గȪంధాలయ వి�
లుťన వనరుల వివిధ సాథ్ యిలో రచనలు పాȼ చురయ్ం పొందాయి. సాంపȼదాయము, ఆధునికత కలబోతతో రూపొందిన గȪంథాలు సమాజానికి
మారగ్దరిశ్గా నిలుసుత్ నాన్యి.

Table 27: Illustrative perturbation example created by random character deletion with probability p = 50. Long-
form samples are shown in a full-width layout to preserve readability for Indic scripts.
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Hindi Perturbation Example (Character Removal, p = 50)

Original:
जीवाश्माें का अध्ययन पृथ्वी पर जीवन के ऐितहािसक क्रम और िविवधता को समझने में महत्वपूणर् भूिमका िनभाता है। इन पुरातन अवशेषाें के िवशे्लषण
से न केवल प्राचीन प्रजाितयाें का पता चलता है, बिल्क उनकी संरचना, व्यवहार, एवं पािरिस्थितक तंत्र का भी ज्ञान प्राप्त होता है। वंश के िनधार्रण में
जीवाश्म मूलाधार के रूप में कायर् करते हैं , क्याें िक इनके माध्यम से ज्ञात होता है िक िकस जीव समूह का िकससे संबंंध रहा है। जीविवकासीय िसद्धांत के
अनुसार, सभी जीवाें की उत्पित्त एक समान पूवर्ज से हुई, और उनके पिरवतर्न िववतर्नाें के रूप में आज के जीवाें तक देखे जा सकते हैं। भूवैज्ञािनक युगाें
का िवभाजन भी जीवाश्म िवज्ञान के िवकास में सहायक रहा है। पृथ्वी के इितहास को िविभन्न कालखंडाें में बांटने का कायर् शैिलयाें की परताें और उनमें
पाए जाने वाले जैिवक अवशेषाें के अनुसार िकया गया। कैिम्ब्रयन, ऑडार्े िविसयन, िसलू्यिरयन आिद युग इसी प्रिक्रया के उदाहरण हैं। प्रत्येक भौिमकीय
युग में , जीवाें की प्रजाितयाें , आकार, तथा संरचना में महत्वपूणर् पिरवतर्न देखने को िमलते हैं। कभी-कभी इन युगाें के अंत में बड़े स्तर के िवलुप्तीकरण
भी हुए, िजनके प्रमाण जीवाश्माें के जिरए प्राप्त होते हैं। पुनरावृित्त और िविभन्न वंशाें के बीच कड़ी खोजने के िलए जीविवकास वैज्ञािनक डार्िव͆न द्वारा
प्रितपािदत प्राकृितक वरण और अनुकूलन की अवधारणाएँ उपयोगी प्रमाण प्रस्तुत करती हैं। जलीय जीवाें का स्थलीय प्रािणयाें में रूपांतरण, पिक्षयाें की
डायनोसौर से उत्पित्त, तथा स्तनधािरयाें का िवकास, ये सभी घटनाएँ क्रिमक पिरवतर्नाें का पिरणाम हैं। जीवाश्म में पाए जाने वाले संरचनात्मक पिरवतर्न
वंश संबंधी जीिनयोलॉिजकल ट्री तैयार करने में सहायक िसद्ध होते हैं। भूवैज्ञािनक युगाें की समयाविध लाखाें -करोड़ाें वषार्ें में फैली हुई है, िजसमें हर युग
की जैव िविवधता अिद्वतीय रही। जुरािसक काल में िवशाल सरीसृपाें का प्रभुत्व था, जबिक क्रीटेिशयस के अंत में पौधाें एवं स्तनधािरयाें का प्रभुत्व बढ़ा।
इन पिरवतर्नाें के कारणाें का अध्ययन करते समय जलवायु, वातावरण में पिरवतर्न तथा पृथ्वी की भूगभर्ीय गितिविधयाँ भी अध्ययन की जाती हैं।
Perturbed:
जीवाश्माें का अध्ययन पृथ्वी पर जीवन के ऐितहािसक क्रम और िविवधता को समझने में महत्वपूणर् भूिमका िनभाता है। इन पुरातन अवशेषाें के िवशे्लषण
से न केवल प्राचीन प्रजाितयाें का पता चलता है, उनकी संरचना, व्यवहार, एवं पािरिस्थितक तंत्र का ज्ञान प्राप्त होता है। वंश के िनधार्रण में जीवाश्म मू-
लाधार के रूप में कायर् करते हैं , इनके माध्यम से ज्ञात होता है िकस जीव समूह का िकससे संबंंध रहा है। जीविवकासीय िसद्धांत के अनुसार, सभी जीवाें
की उत्पित्त एक समान पूवर्ज से हुई, और उनके पिरवतर्न िववतर्नाें के रूप में आज के जीवाें देखे जा सकते हैं। भूवैज्ञािनक युगाें का िवभाजन भी जीवाश्म
िवज्ञान के िवकास में सहायक रहा है। पृथ्वी के इितहास को िविभन्न कालखंडाें में बांटने का कायर् शैिलयाें की परताें और उनमें पाए जाने वाले जैिवक अव-
शेषाें के अनुसार िकया गया। कैिम्ब्रयन, ऑडार्े िविसयन, िसलू्यिरयन आिद युग इसी प्रिक्रया के उदाहरण हैं। प्रत्येक भौिमकीय युग में , जीवाें की प्रजाितयाें ,
आकार, तथा संरचना में महत्वपूणर् पिरवतर्न देखने को िमलते हैं। कभी-कभी इन युगाें के अंत में बड़े स्तर के िवलुप्तीकरण हुए, िजनके प्रमाण जीवाश्माें के
प्राप्त होते हैं। पुनरावृित्त िविभन्न वंशाें के बीच कड़ी खोजने के िलए जीविवकास वैज्ञािनक डार्िव͆न द्वारा प्रितपािदत प्राकृितक वरण और अनुकूलन की अव-
धारणाएँ उपयोगी प्रमाण प्रस्तुत करती हैं। जलीय जीवाें का स्थलीय प्रािणयाें में रूपांतरण, पिक्षयाें की डायनोसौर से उत्पित्त, स्तनधािरयाें का िवकास, ये
सभी घटनाएँ क्रिमक पिरवतर्नाें का पिरणाम हैं। जीवाश्म में पाए जाने वाले संरचनात्मक पिरवतर्न वंश संबंधी जीिनयोलॉिजकल ट्री तैयार करने में सहायक
िसद्ध होते हैं। भूवैज्ञािनक युगाें की समयाविध लाखाें -करोड़ाें वषार्ें में फैली हुई है, िजसमें हर युग की जैव िविवधता अिद्वतीय रही। जुरािसक काल में िवशाल
सरीसृपाें का प्रभुत्व था, क्रीटेिशयस के अंत में पौधाें एवं स्तनधािरयाें का प्रभुत्व बढ़ा। इन पिरवतर्नाें के कारणाें का अध्ययन करते समय जलवायु, वाता-
वरण में पिरवतर्न तथा पृथ्वी की भूगभर्ीय गितिविधयाँ भी अध्ययन की जाती हैं।

Table 28: Illustrative perturbation example created by random character deletion with probability p = 50. Long-
form samples are shown in a full-width layout to preserve readability for Indic scripts.
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Tamil Perturbation Example (Character Removal, p = 50)

Original:
புவியியல்அறBவியல்துைறயில் நிலத்தட்டுகளும்,அவற்ைறச்சூழவுள்ளஇயக்கங்களும்
மBகஅதிகமுக்கியத்துவம் ெபறுகின்றன. நிலத்தட்டுஎன்பதுபூமBயின் ேமற்பரப்ைபமூடி�
யிருக்கும் ெபரும் பாைறத் தகடுகளாகும். இைவெவவ்ேவறுபரப்பளவிலும், தடிமனுமா�
கவும் காணப்படுகின்றன. பூமBயின் ேமல்பகுதி மன்றாட்சூழல் ேபான்ற ெவப்ப,அழுத்த
ேவறுபாடுகளினால், இைவசிறBது சிறBதாக நகர்கின்றன. இந்த நிலத்தட்டுகளுக்கிைடயில்
இருக்கும் எல்ைலகள் ெவடிப்புகள், இடர்பாடுகள், ேமாதல்கள் மற்றும்ஊடாடும் கருக்ைக�
களால் குறBப்பிட்ட இடங்களில் மBகுந்தஅழுத்தம் ஏற்படுகிறது. சில ேநரங்களில், நிலத்தட்�
டுகள்விரிவைடயும் பகுதியில்அைவமாறுபாடுெகாண்டபதிப்புகளாகபிரிந்து ேபாகும்.
இன்னும் சில ேநரங்களில் தகடுகள்ஒன்றBெனான்று ேமல் ெசல்கின்றனஅல்லதுபாதியில்
ேமாதுகின்றன. இந்தஇயக்கங்கள் நிைலெபறவில்ைலஎன்றால், திடீெரனஆற்றல் ெவ�
ளிப்படுகிறது. இப்படியானஆற்றல் ெவளியீடுநிலநடுக்கத்ைதஉருவாக்குகிறது. நிலநடுக்�
கத்தின் ேபாதுபூமBயின் ேமற்பரப்பு பிசிறB, படிப்படியாகஅதிர்ச்சி அைலகள் சுற்றBயுள்ள
பகுதிகளிலும் பரவுகின்றன. இதுகட்டிடங்கள் மற்றும் பிற கட்டைமப்புகளில் ேசதம் ஏற்ப�
டுத்தமுடியும். ெடக்டானிக் பிேளட் இயக்கங்கள் காரணமாகெபரும்பாலானநிலநடுக்கங்�
கள் ஏற்படுகின்றன. பூமBயில் இருக்கும் இது ேபான்றஇயக்கங்கள் ெபரும்பாலும்அகன்று
ஆழத்தில்அல்லதுபுவியின் எல்ைலகளில் நிகழ்கின்றன. ேமேலாட்டமானஇயக்கங்கள்
எழும்பும் ெபாழுது, சந்திக்கப்பட்டஇடத்தில் ெபரும்அழுத்தத் தாக்கம் ெதரிகிறது. சில சிக்�
கலானநிைலைமகளில், திடீெரனஆழமானபாகங்களில் ேநாடுகள்முறBவுெபறும்படி
ெசய்கின்றன. இவ்வாறுநுைழந்தும் ெவளிேயறும்ஆற்றல்பூமBயின் ேமற்பரப்ைபஅதிர
ைவக்கும். சில நிலநடுக்கங்கள் கடலுக்கடியில்அல்லதுகுறுகியஆழத்தில் நிகழ்கின்றன.
இைவகடல் நீரில் ெபரும்அைலகள்அல்லதுஅதிர்ச்சிையஉண்டாக்கும்.
Perturbed:
புவியியல்அறBவியல்துைறயில் நிலத்தட்டுகளும்,அவற்ைறச்சூழவுள்ளஇயக்கங்களும்
மBகஅதிகமுக்கியத்துவம் ெபறுகின்றன. நிலத்தட்டுஎன்பதுபூமBயின் ேமற்பரப்ைபமூ�
டியிருக்கும் ெபரும் பாைறத் தகடுகளாகும். ெவவ்ேவறுபரப்பளவிலும், தடிமனுமாகவும்
காணப்படுகின்றன. பூமBயின் ேமல்பகுதி மன்றாட்சூழல் ேபான்ற ெவப்ப,அழுத்த ேவறு�
பாடுகளினால், சிறBது சிறBதாக நகர்கின்றன. இந்த நிலத்தட்டுகளுக்கிைடயில் இருக்கும்
எல்ைலகள் ெவடிப்புகள், இடர்பாடுகள், ேமாதல்கள்ஊடாடும் கருக்ைககளால்குறBப்பிட்ட
இடங்களில் மBகுந்தஅழுத்தம் ஏற்படுகிறது. சில ேநரங்களில், நிலத்தட்டுகள்விரிவைடயும்
பகுதியில் மாறுபாடுெகாண்டபதிப்புகளாகபிரிந்து ேபாகும். இன்னும் ேநரங்களில் தகடு�
கள் ஒன்றBெனான்று ேமல் ெசல்கின்றனபாதியில் ேமாதுகின்றன. இயக்கங்கள் நிைலெப�
றவில்ைலஎன்றால், திடீெரனஆற்றல் ெவளிப்படுகிறது. இப்படியானஆற்றல் ெவளியீடு
நிலநடுக்கத்ைதஉருவாக்குகிறது. நிலநடுக்கத்தின் ேபாதுபூமBயின் ேமற்பரப்பு பிசிறB, படிப்�
படியாகஅதிர்ச்சி அைலகள் சுற்றBயுள்ளபகுதிகளிலும் பரவுகின்றன. இதுகட்டிடங்கள்
மற்றும் பிற கட்டைமப்புகளில் ேசதம் ஏற்படுத்தமுடியும். ெடக்டானிக் பிேளட் இயக்கங்கள்
காரணமாகெபரும்பாலானநிலநடுக்கங்கள் ஏற்படுகின்றன. பூமBயில் இருக்கும் ேபான்ற
இயக்கங்கள் ெபரும்பாலும்அகன்றுஆழத்தில் புவியின் எல்ைலகளில் நிகழ்கின்றன. ேம�
ேலாட்டமானஇயக்கங்கள் எழும்பும் ெபாழுது, சந்திக்கப்பட்டஇடத்தில் ெபரும்அழுத்தத்
தாக்கம் ெதரிகிறது. சில சிக்கலானநிைலைமகளில், திடீெரனஆழமானபாகங்களில் ேநா�
டுகள்முறBவுெபறும்படிெசய்கின்றன. இவ்வாறுநுைழந்தும் ெவளிேயறும்ஆற்றல்பூமB�
யின் ேமற்பரப்ைபஅதிரைவக்கும். சில நிலநடுக்கங்கள் கடலுக்கடியில்அல்லதுகுறுகிய
ஆழத்தில் நிகழ்கின்றன. இைவகடல் நீரில் ெபரும்அைலகள்அல்லதுஅதிர்ச்சிையஉண்�
டாக்கும்.

Table 29: Illustrative perturbation example created by random character deletion with probability p = 50. Long-
form samples are shown in a full-width layout to preserve readability for Indic scripts.
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Telugu Whitespace Attack Example (θ = 20.0%)

Original:
సాహితయ్, విజాఞ్ న రంగాలోల్ ముదȹణ పȼకిȨయకు కేందȹసాథ్ నం ఉంది. ఇది రచనలను విసత్రించడంలో అంశపూరిత పాతȷ పోషిసుత్ ంది. పాȼ చీన భార�
తదేశంలో ముఖయ్ంగా హసత్పȼతులు పాȼ చురయ్ంలో ఉండగా, యూరోపియన్‍ సాంపȼదాయాలలో ముదȹణ పదద్తులు వచిచ్ విజాఞ్ న వాయ్పిత్కి మౌలిక
మదద్తునిచాచ్యి. 15వ శతాబద్ంలో గుటెనబ్ర్‍గ్ పెȼస్‍ ఆవిషక్రణ తరావ్త పాఠయ్ గȪంథాలు ఎకుక్వ సంఖయ్లో అందుబాటులోకి రాగా, అభివృదిధ్
చెందిన దేశాలోల్ విదాయ్రంగమే కాక సామాజిక సంసక్Ȥతి కూడా పȼగతిశీల మారుప్లకు లోను అయింది. ఆధునిక కాలంలో పుసత్కాల ముదȹణ,
అనువాద పȼకిȨయ అనుసంధానంతో మరింత విసత్Ȥతమవుతోంది. వచనాలను ఒక భాషలోనుంచి మరో భాషలోకి మారచ్డానిన్ సూచించే అను�
వాదం, జాఞ్ నాభివృదిధ్కి పెనుమారగ్ం చూపింది. సామాజిక, సాంసక్Ȥతిక పరసప్ర సంబంధాలను బలోపేతం చేయడంలో ఇది విశేష పాతȷను
నిరవ్రిɌంచింది. ఉనన్త విదాయ్సంసథ్లోల్ , విశవ్విదాయ్లయ గȪంథాలయం వంటి వనరుల దావ్రా పȼయోజనానిన్ ఆనందించవచుచ్. విదేశీ రచనల
జాఞ్ నం అనువాద పȼకిȨయ కారణంగా సమాజానికి అందుతుంది. విదాయ్ విధానంలో మిషన్‍ ముఖయ్şన ఆవశయ్కం. సాధికారత, విదాయ్రుథ్ లకు
నూతన ఆలోచనలిన్ ఇవవ్డం వంటి ల®య్లు విదాయ్ పȼణాళికలో భాగంగా మారాయి. కొనిన్ విదాయ్ సంసథ్లు విశేష మిషన్‍ సేట్టెమ్ంటల్ను రూపొందిం�
చి వాటిని ఆచరణలో పెటిట్న తీరు పరిశీలనారహ్ం. విదయ్మారాగ్ నిన్ విశాలంగా చేయడంలో, జాఞ్ నం పంపిణీలో ఉపకరణాలుగా ముదిȹత గȪంథాలు
ఉపయోగపడతాయి. ఉపయోగకరşన సమాచారానిన్ సమగȪంగా అందించడంలో మిషన్‍ యొకక్ పాȼ ముఖయ్తను గురిɌంచాలి. గȪంథరచన ఒక
సమగȪ శాసీɟయ పȼకిȨయ. రచయితలు పరిశోధన, విమరశ్న విశేల్షణల దావ్రా సమాచారానిన్ సంకలనం చేసాత్ రు. విజాఞ్ న పరంగా, చినన్ పుసత్కం
నుండి విశాల గȪంధాలయ విలుťన వనరుల వరకు వివిధ సాథ్ యిలో రచనలు పాȼ చురయ్ం పొందాయి. సాంపȼదాయము, ఆధునికత కలబోతతో
రూపొందిన గȪంథాలు సమాజానికి మారగ్దరిశ్గా నిలుసుత్ నాన్యి.

Whitespace-Attacked:
సాహితయ్, విజాఞ్ న రంగాలోల్ ముదȹణ పȼకిȨయకు కేందȹసాథ్ నం ఉంది. ఇది రచనలను విసత్రించడంలో అంశపూరిత పాతȷ పోషిసుత్ ంది. పాȼ చీన భార�
తదేశంలో ముఖయ్ంగా హసత్పȼతులు పాȼ చురయ్ంలో ఉండగా, యూరోపియన్‍ సాంపȼదాయాలలో ముదȹణ పదద్తులు వచిచ్ విజాఞ్ న వాయ్పిత్కి మౌలిక
మదద్తునిచాచ్యి. 15వ శతాబద్ంలో గుటెనబ్ర్‍గ్ పెȼస్‍ ఆవిషక్రణ తరావ్త పాఠయ్ గȪంథాలు ఎకుక్వ సంఖయ్లో అందుబాటులోకి రాగా, అభివృదిధ్
చెందిన దేశాలోల్ విదాయ్రంగమే కాక సామాజిక సంసక్Ȥతి కూడా పȼగతిశీల మారుప్లకు లోను అయింది. ఆధునిక కాలంలో పుసత్కాల ముదȹణ,
అనువాద పȼకిȨయ అనుసంధానంతో మరింత విసత్Ȥతమవుతోంది. వచనాలను ఒక భాషలోనుంచి మరో భాషలోకి మారచ్డానిన్ సూచించే అను�
వాదం, జాఞ్ నాభివృదిధ్కి పెనుమారగ్ం చూపింది. సామాజిక, సాంసక్Ȥతిక పరసప్ర సంబంధాలను బలోపేతం చేయడంలో ఇది విశేష పాతȷను
నిరవ్రిɌంచింది. ఉనన్త విదాయ్సంసథ్లోల్ , విశవ్విదాయ్లయ గȪంథాలయం వంటి వనరుల దావ్రా పȼయోజనానిన్ ఆనందించవచుచ్. విదేశీ రచనల
జాఞ్ నం అనువాద పȼకిȨయ కారణంగా సమాజానికి అందుతుంది. విదాయ్ విధానంలో మిషన్‍ ముఖయ్şన ఆవశయ్కం. సాధికారత, విదాయ్రుథ్ లకు
నూతన ఆలోచనలిన్ ఇవవ్డం వంటి ల®య్లు విదాయ్ పȼణాళికలో భాగంగా మారాయి. కొనిన్ విదాయ్ సంసథ్లు విశేష మిషన్‍ సేట్టెమ్ంటల్ను రూపొందిం�
చి వాటిని ఆచరణలో పెటిట్న తీరు పరిశీలనారహ్ం. విదయ్మారాగ్ నిన్ విశాలంగా చేయడంలో, జాఞ్ నం పంపిణీలో ఉపకరణాలుగా ముదిȹత గȪంథాలు
ఉపయోగపడతాయి. ఉపయోగకరşన సమాచారానిన్ సమగȪంగా అందించడంలో మిషన్‍ యొకక్ పాȼ ముఖయ్తను గురిɌంచాలి. గȪంథరచన ఒక
సమగȪ శాసీɟయ పȼకిȨయ. రచయితలు పరిశోధన, విమరశ్న విశేల్షణల దావ్రా సమాచారానిన్ సంకలనం చేసాత్ రు. విజాఞ్ న పరంగా, చినన్ పుసత్కం
నుండి విశాల గȪంధాలయ విలుťన వనరుల వరకు వివిధ సాథ్ యిలో రచనలు పాȼ చురయ్ం పొందాయి. సాంపȼదాయము, ఆధునికత కలబోతతో
రూపొందిన గȪంథాలు సమాజానికి మారగ్దరిశ్గా నిలుసుత్ నాన్యి.

Table 30: Illustrative whitespace attack example for Telugu created by selectively increasing existing whitespace
segments with modification rate θ = 20.0%. Long-form samples are shown in a full-width layout to preserve
readability for Indic scripts.
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Hindi Whitespace Attack Example (θ = 20.0%)

Original:
जीवाश्माें का अध्ययन पृथ्वी पर जीवन के ऐितहािसक क्रम और िविवधता को समझने में महत्वपूणर् भूिमका िनभाता है। इन पुरातन अवशेषाें के िवशे्लषण
से न केवल प्राचीन प्रजाितयाें का पता चलता है, बिल्क उनकी संरचना, व्यवहार, एवं पािरिस्थितक तंत्र का भी ज्ञान प्राप्त होता है। वंश के िनधार्रण में
जीवाश्म मूलाधार के रूप में कायर् करते हैं , क्याें िक इनके माध्यम से ज्ञात होता है िक िकस जीव समूह का िकससे संबंंध रहा है। जीविवकासीय िसद्धांत के
अनुसार, सभी जीवाें की उत्पित्त एक समान पूवर्ज से हुई, और उनके पिरवतर्न िववतर्नाें के रूप में आज के जीवाें तक देखे जा सकते हैं। भूवैज्ञािनक युगाें
का िवभाजन भी जीवाश्म िवज्ञान के िवकास में सहायक रहा है। पृथ्वी के इितहास को िविभन्न कालखंडाें में बांटने का कायर् शैिलयाें की परताें और उनमें
पाए जाने वाले जैिवक अवशेषाें के अनुसार िकया गया। कैिम्ब्रयन, ऑडार्े िविसयन, िसलू्यिरयन आिद युग इसी प्रिक्रया के उदाहरण हैं। प्रत्येक भौिमकीय
युग में , जीवाें की प्रजाितयाें , आकार, तथा संरचना में महत्वपूणर् पिरवतर्न देखने को िमलते हैं। कभी-कभी इन युगाें के अंत में बड़े स्तर के िवलुप्तीकरण
भी हुए, िजनके प्रमाण जीवाश्माें के जिरए प्राप्त होते हैं। पुनरावृित्त और िविभन्न वंशाें के बीच कड़ी खोजने के िलए जीविवकास वैज्ञािनक डार्िव͆न द्वारा
प्रितपािदत प्राकृितक वरण और अनुकूलन की अवधारणाएँ उपयोगी प्रमाण प्रस्तुत करती हैं। जलीय जीवाें का स्थलीय प्रािणयाें में रूपांतरण, पिक्षयाें की
डायनोसौर से उत्पित्त, तथा स्तनधािरयाें का िवकास, ये सभी घटनाएँ क्रिमक पिरवतर्नाें का पिरणाम हैं। जीवाश्म में पाए जाने वाले संरचनात्मक पिरवतर्न
वंश संबंधी जीिनयोलॉिजकल ट्री तैयार करने में सहायक िसद्ध होते हैं। भूवैज्ञािनक युगाें की समयाविध लाखाें -करोड़ाें वषार्ें में फैली हुई है, िजसमें हर युग
की जैव िविवधता अिद्वतीय रही। जुरािसक काल में िवशाल सरीसृपाें का प्रभुत्व था, जबिक क्रीटेिशयस के अंत में पौधाें एवं स्तनधािरयाें का प्रभुत्व बढ़ा।
इन पिरवतर्नाें के कारणाें का अध्ययन करते समय जलवायु, वातावरण में पिरवतर्न तथा पृथ्वी की भूगभर्ीय गितिविधयाँ भी अध्ययन की जाती हैं।
Whitespace-Attacked:
जीवाश्माें का अध्ययन पृथ्वी पर जीवन के ऐितहािसक क्रम और िविवधता को समझने में महत्वपूणर् भूिमका िनभाता है। इन पुरातन अवशेषाें के िवशे्लषण
से न केवल प्राचीन प्रजाितयाें का पता चलता है, बिल्क उनकी संरचना, व्यवहार, एवं पािरिस्थितक तंत्र का भी ज्ञान प्राप्त होता है। वंश के िनधार्रण में
जीवाश्म मूलाधार के रूप में कायर् करते हैं , क्याें िक इनके माध्यम से ज्ञात होता है िक िकस जीव समूह का िकससे संबंंध रहा है। जीविवकासीय िसद्धांत के
अनुसार, सभी जीवाें की उत्पित्त एक समान पूवर्ज से हुई, और उनके पिरवतर्न िववतर्नाें के रूप में आज के जीवाें तक देखे जा सकते हैं। भूवैज्ञािनक युगाें
का िवभाजन भी जीवाश्म िवज्ञान के िवकास में सहायक रहा है। पृथ्वी के इितहास को िविभन्न कालखंडाें में बांटने का कायर् शैिलयाें की परताें और उनमें
पाए जाने वाले जैिवक अवशेषाें के अनुसार िकया गया। कैिम्ब्रयन, ऑडार्े िविसयन, िसलू्यिरयन आिद युग इसी प्रिक्रया के उदाहरण हैं। प्रत्येक भौिमकीय
युग में , जीवाें की प्रजाितयाें , आकार, तथा संरचना में महत्वपूणर् पिरवतर्न देखने को िमलते हैं। कभी-कभी इन युगाें के अंत में बड़े स्तर के िवलुप्तीकरण
भी हुए, िजनके प्रमाण जीवाश्माें के जिरए प्राप्त होते हैं। पुनरावृित्त और िविभन्न वंशाें के बीच कड़ी खोजने के िलए जीविवकास वैज्ञािनक डार्िव͆न द्वारा
प्रितपािदत प्राकृितक वरण और अनुकूलन की अवधारणाएँ उपयोगी प्रमाण प्रस्तुत करती हैं। जलीय जीवाें का स्थलीय प्रािणयाें में रूपांतरण, पिक्षयाें की
डायनोसौर से उत्पित्त, तथा स्तनधािरयाें का िवकास, ये सभी घटनाएँ क्रिमक पिरवतर्नाें का पिरणाम हैं। जीवाश्म में पाए जाने वाले संरचनात्मक पिरवतर्न
वंश संबंधी जीिनयोलॉिजकल ट्री तैयार करने में सहायक िसद्ध होते हैं। भूवैज्ञािनक युगाें की समयाविध लाखाें -करोड़ाें वषार्ें में फैली हुई है, िजसमें हर युग
की जैव िविवधता अिद्वतीय रही। जुरािसक काल में िवशाल सरीसृपाें का प्रभुत्व था, जबिक क्रीटेिशयस के अंत में पौधाें एवं स्तनधािरयाें का प्रभुत्व बढ़ा।
इन पिरवतर्नाें के कारणाें का अध्ययन करते समय जलवायु, वातावरण में पिरवतर्न तथा पृथ्वी की भूगभर्ीय गितिविधयाँ भी अध्ययन की जाती हैं।

Table 31: Illustrative whitespace attack example for Hindi created by selectively increasing existing whitespace
segments with modification rate θ = 20.0%. Long-form samples are shown in a full-width layout to preserve
readability for Indic scripts.
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Tamil Whitespace Attack Example (θ = 20.0%)

Original:
புவியியல்அறBவியல்துைறயில் நிலத்தட்டுகளும்,அவற்ைறச்சூழவுள்ளஇயக்கங்களும்
மBகஅதிகமுக்கியத்துவம் ெபறுகின்றன. நிலத்தட்டுஎன்பதுபூமBயின் ேமற்பரப்ைபமூடி�
யிருக்கும் ெபரும் பாைறத் தகடுகளாகும். இைவெவவ்ேவறுபரப்பளவிலும், தடிமனுமா�
கவும் காணப்படுகின்றன. பூமBயின் ேமல்பகுதி மன்றாட்சூழல் ேபான்ற ெவப்ப,அழுத்த
ேவறுபாடுகளினால், இைவசிறBது சிறBதாக நகர்கின்றன. இந்த நிலத்தட்டுகளுக்கிைடயில்
இருக்கும் எல்ைலகள் ெவடிப்புகள், இடர்பாடுகள், ேமாதல்கள் மற்றும்ஊடாடும் கருக்ைக�
களால் குறBப்பிட்ட இடங்களில் மBகுந்தஅழுத்தம் ஏற்படுகிறது. சில ேநரங்களில், நிலத்தட்�
டுகள்விரிவைடயும் பகுதியில்அைவமாறுபாடுெகாண்டபதிப்புகளாகபிரிந்து ேபாகும்.
இன்னும் சில ேநரங்களில் தகடுகள்ஒன்றBெனான்று ேமல் ெசல்கின்றனஅல்லதுபாதியில்
ேமாதுகின்றன. இந்தஇயக்கங்கள் நிைலெபறவில்ைலஎன்றால், திடீெரனஆற்றல் ெவ�
ளிப்படுகிறது. இப்படியானஆற்றல் ெவளியீடுநிலநடுக்கத்ைதஉருவாக்குகிறது. நிலநடுக்�
கத்தின் ேபாதுபூமBயின் ேமற்பரப்பு பிசிறB, படிப்படியாகஅதிர்ச்சி அைலகள் சுற்றBயுள்ள
பகுதிகளிலும் பரவுகின்றன. இதுகட்டிடங்கள் மற்றும் பிற கட்டைமப்புகளில் ேசதம் ஏற்ப�
டுத்தமுடியும். ெடக்டானிக் பிேளட் இயக்கங்கள் காரணமாகெபரும்பாலானநிலநடுக்கங்�
கள் ஏற்படுகின்றன. பூமBயில் இருக்கும் இது ேபான்றஇயக்கங்கள் ெபரும்பாலும்அகன்று
ஆழத்தில்அல்லதுபுவியின் எல்ைலகளில் நிகழ்கின்றன. ேமேலாட்டமானஇயக்கங்கள்
எழும்பும் ெபாழுது, சந்திக்கப்பட்டஇடத்தில் ெபரும்அழுத்தத் தாக்கம் ெதரிகிறது. சில சிக்�
கலானநிைலைமகளில், திடீெரனஆழமானபாகங்களில் ேநாடுகள்முறBவுெபறும்படி
ெசய்கின்றன. இவ்வாறுநுைழந்தும் ெவளிேயறும்ஆற்றல்பூமBயின் ேமற்பரப்ைபஅதிர
ைவக்கும். சில நிலநடுக்கங்கள் கடலுக்கடியில்அல்லதுகுறுகியஆழத்தில் நிகழ்கின்றன.
இைவகடல் நீரில் ெபரும்அைலகள்அல்லதுஅதிர்ச்சிையஉண்டாக்கும்.
Whitespace-Attacked:
புவியியல்அறBவியல்துைறயில் நிலத்தட்டுகளும்,அவற்ைறச்சூழவுள்ளஇயக்கங்களும்
மBகஅதிகமுக்கியத்துவம் ெபறுகின்றன. நிலத்தட்டுஎன்பதுபூமBயின் ேமற்பரப்ைபமூடி�
யிருக்கும் ெபரும் பாைறத் தகடுகளாகும். இைவெவவ்ேவறுபரப்பளவிலும் , தடிமனுமா�
கவும் காணப்படுகின்றன. பூமBயின் ேமல்பகுதி மன்றாட்சூழல் ேபான்ற ெவப்ப,அழுத்த
ேவறுபாடுகளினால், இைவசிறBது சிறBதாக நகர்கின்றன. இந்த நிலத்தட்டுகளுக்கிைடயில்
இருக்கும் எல்ைலகள் ெவடிப்புகள், இடர்பாடுகள், ேமாதல்கள் மற்றும்ஊடாடும் கருக்ைக�
களால் குறBப்பிட்ட இடங்களில் மBகுந்தஅழுத்தம் ஏற்படுகிறது. சில ேநரங்களில், நிலத்தட்�
டுகள்விரிவைடயும் பகுதியில்அைவமாறுபாடுெகாண்டபதிப்புகளாகபிரிந்து ேபாகும்.
இன்னும் சில ேநரங்களில் தகடுகள்ஒன்றBெனான்று ேமல் ெசல்கின்றனஅல்லதுபாதியில்
ேமாதுகின்றன . இந்தஇயக்கங்கள் நிைலெபறவில்ைலஎன்றால், திடீெரனஆற்றல் ெவ�
ளிப்படுகிறது. இப்படியானஆற்றல் ெவளியீடுநிலநடுக்கத்ைதஉருவாக்குகிறது . நிலநடுக்�
கத்தின் ேபாதுபூமBயின் ேமற்பரப்பு பிசிறB , படிப்படியாகஅதிர்ச்சி அைலகள் சுற்றBயுள்ள
பகுதிகளிலும் பரவுகின்றன. இதுகட்டிடங்கள் மற்றும் பிற கட்டைமப்புகளில் ேசதம் ஏற்ப�
டுத்தமுடியும். ெடக்டானிக் பிேளட் இயக்கங்கள் காரணமாகெபரும்பாலானநிலநடுக்கங்�
கள் ஏற்படுகின்றன. பூமBயில் இருக்கும் இது ேபான்றஇயக்கங்கள் ெபரும்பாலும்அகன்று
ஆழத்தில்அல்லதுபுவியின் எல்ைலகளில் நிகழ்கின்றன . ேமேலாட்டமானஇயக்கங்கள்
எழும்பும் ெபாழுது, சந்திக்கப்பட்டஇடத்தில் ெபரும்அழுத்தத் தாக்கம் ெதரிகிறது. சில சிக்�
கலானநிைலைமகளில் , திடீெரனஆழமானபாகங்களில் ேநாடுகள்முறBவுெபறும்படி
ெசய்கின்றன. இவ்வாறுநுைழந்தும் ெவளிேயறும்ஆற்றல்பூமBயின் ேமற்பரப்ைபஅதிர
ைவக்கும். சில நிலநடுக்கங்கள் கடலுக்கடியில்அல்லதுகுறுகியஆழத்தில் நிகழ்கின்றன.
இைவகடல் நீரில் ெபரும்அைலகள்அல்லதுஅதிர்ச்சிையஉண்டாக்கும்.

Table 32: Illustrative whitespace attack example for Tamil created by selectively increasing existing whitespace
segments with modification rate θ = 20.0%. Long-form samples are shown in a full-width layout to preserve
readability for Indic scripts.
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Telugu Insert Paragraph Attack Example (θ = 50%)

Original:
సాహితయ్, విజాఞ్ న రంగాలోల్ ముదȹణ పȼకిȨయకు కేందȹసాథ్ నం ఉంది. ఇది రచనలను విసత్రించడంలో అంశపూరిత పాతȷ పోషిసుత్ ంది. పాȼ చీన భార�
తదేశంలో ముఖయ్ంగా హసత్పȼతులు పాȼ చురయ్ంలో ఉండగా, యూరోపియన్‍ సాంపȼదాయాలలో ముదȹణ పదద్తులు వచిచ్ విజాఞ్ న వాయ్పిత్కి మౌలిక
మదద్తునిచాచ్యి. 15వ శతాబద్ంలో గుటెనబ్ర్‍గ్ పెȼస్‍ ఆవిషక్రణ తరావ్త పాఠయ్ గȪంథాలు ఎకుక్వ సంఖయ్లో అందుబాటులోకి రాగా, అభివృదిధ్
చెందిన దేశాలోల్ విదాయ్రంగమే కాక సామాజిక సంసక్Ȥతి కూడా పȼగతిశీల మారుప్లకు లోను అయింది. ఆధునిక కాలంలో పుసత్కాల ముదȹణ,
అనువాద పȼకిȨయ అనుసంధానంతో మరింత విసత్Ȥతమవుతోంది. వచనాలను ఒక భాషలోనుంచి మరో భాషలోకి మారచ్డానిన్ సూచించే అను�
వాదం, జాఞ్ నాభివృదిధ్కి పెనుమారగ్ం చూపింది. సామాజిక, సాంసక్Ȥతిక పరసప్ర సంబంధాలను బలోపేతం చేయడంలో ఇది విశేష పాతȷను
నిరవ్రిɌంచింది. ఉనన్త విదాయ్సంసథ్లోల్ , విశవ్విదాయ్లయ గȪంథాలయం వంటి వనరుల దావ్రా పȼయోజనానిన్ ఆనందించవచుచ్. విదేశీ రచనల
జాఞ్ నం అనువాద పȼకిȨయ కారణంగా సమాజానికి అందుతుంది. విదాయ్ విధానంలో మిషన్‍ ముఖయ్şన ఆవశయ్కం. సాధికారత, విదాయ్రుథ్ లకు
నూతన ఆలోచనలిన్ ఇవవ్డం వంటి ల®య్లు విదాయ్ పȼణాళికలో భాగంగా మారాయి. కొనిన్ విదాయ్ సంసథ్లు విశేష మిషన్‍ సేట్టెమ్ంటల్ను రూపొందిం�
చి వాటిని ఆచరణలో పెటిట్న తీరు పరిశీలనారహ్ం. విదయ్మారాగ్ నిన్ విశాలంగా చేయడంలో, జాఞ్ నం పంపిణీలో ఉపకరణాలుగా ముదిȹత గȪంథాలు
ఉపయోగపడతాయి. ఉపయోగకరşన సమాచారానిన్ సమగȪంగా అందించడంలో మిషన్‍ యొకక్ పాȼ ముఖయ్తను గురిɌంచాలి. గȪంథరచన ఒక
సమగȪ శాసీɟయ పȼకిȨయ. రచయితలు పరిశోధన, విమరశ్న విశేల్షణల దావ్రా సమాచారానిన్ సంకలనం చేసాత్ రు. విజాఞ్ న పరంగా, చినన్ పుసత్కం
నుండి విశాల గȪంధాలయ విలుťన వనరుల వరకు వివిధ సాథ్ యిలో రచనలు పాȼ చురయ్ం పొందాయి. సాంపȼదాయము, ఆధునికత కలబోతతో
రూపొందిన గȪంథాలు సమాజానికి మారగ్దరిశ్గా నిలుసుత్ నాన్యి.

Insert-Paragraph-Attacked:
సాహితయ్, విజాఞ్ న రంగాలోల్ ముదȹణ పȼకిȨయకు కేందȹసాథ్ నం ఉంది. \�\� ఇది రచనలను విసత్రించడంలో అంశపూరిత పాతȷ పోషిసుత్ ంది. పాȼ �
చీన భారతదేశంలో ముఖయ్ంగా హసత్పȼతులు పాȼ చురయ్ంలో ఉండగా, యూరోపియన్‍ సాంపȼదాయాలలో ముదȹణ పదద్తులు వచిచ్ విజాఞ్ న వాయ్పిత్కి
మౌలిక మదద్తునిచాచ్యి. 15వ శతాబద్ంలో గుటెనబ్ర్‍గ్ పెȼస్‍ ఆవిషక్రణ తరావ్త పాఠయ్ గȪంథాలు ఎకుక్వ సంఖయ్లో అందుబాటులోకి రాగా, అభి�
వృదిధ్ చెందిన దేశాలోల్ విదాయ్రంగమే కాక సామాజిక సంసక్Ȥతి కూడా పȼగతిశీల మారుప్లకు లోను అయింది. \�\� ఆధునిక కాలంలో పుసత్కాల
ముదȹణ, అనువాద పȼకిȨయ అనుసంధానంతో మరింత విసత్Ȥతమవుతోంది. \�\� వచనాలను ఒక భాషలోనుంచి మరో భాషలోకి మారచ్డానిన్
సూచించే అనువాదం, జాఞ్ నాభివృదిధ్కి పెనుమారగ్ం చూపింది. సామాజిక, సాంసక్Ȥతిక పరసప్ర సంబంధాలను బలోపేతం చేయడంలో ఇది విశేష
పాతȷను నిరవ్రిɌంచింది. \�\� ఉనన్త విదాయ్సంసథ్లోల్ , విశవ్విదాయ్లయ గȪంథాలయం వంటి వనరుల దావ్రా పȼయోజనానిన్ ఆనందించవచుచ్.
\�\� విదేశీ రచనల జాఞ్ నం అనువాద పȼకిȨయ కారణంగా సమాజానికి అందుతుంది. విదాయ్ విధానంలో మిషన్‍ ముఖయ్şన ఆవశయ్కం. \�\�
సాధికారత, విదాయ్రుథ్ లకు నూతన ఆలోచనలిన్ ఇవవ్డం వంటి ల®య్లు విదాయ్ పȼణాళికలో భాగంగా మారాయి. కొనిన్ విదాయ్ సంసథ్లు విశేష
మిషన్‍ సేట్టెమ్ంటల్ను రూపొందించి వాటిని ఆచరణలో పెటిట్న తీరు పరిశీలనారహ్ం. విదయ్మారాగ్ నిన్ విశాలంగా చేయడంలో, జాఞ్ నం పంపిణీలో ఉపక�
రణాలుగా ముదిȹత గȪంథాలు ఉపయోగపడతాయి. ఉపయోగకరşన సమాచారానిన్ సమగȪంగా అందించడంలో మిషన్‍ యొకక్ పాȼ ముఖయ్తను
గురిɌంచాలి. గȪంథరచన ఒక సమగȪ శాసీɟయ పȼకిȨయ. రచయితలు పరిశోధన, విమరశ్న విశేల్షణల దావ్రా సమాచారానిన్ సంకలనం చేసాత్ రు.
\�\� విజాఞ్ న పరంగా, చినన్ పుసత్కం నుండి విశాల గȪంధాలయ విలుťన వనరుల వరకు వివిధ సాథ్ యిలో రచనలు పాȼ చురయ్ం పొందాయి. \�\�
సాంపȼదాయము, ఆధునికత కలబోతతో రూపొందిన గȪంథాలు సమాజానికి మారగ్దరిశ్గా నిలుసుత్ నాన్యి.

Table 33: Illustrative insert paragraph attack example for Telugu created by inserting paragraph breaks at selected
sentence boundaries with insertion rate θ = 50%. Long-form samples are shown in a full-width layout to preserve
readability for Indic scripts.
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Hindi Insert Paragraph Attack Example (θ = 50%)

Original:
जीवाश्माें का अध्ययन पृथ्वी पर जीवन के ऐितहािसक क्रम और िविवधता को समझने में महत्वपूणर् भूिमका िनभाता है। इन पुरातन अवशेषाें के िवशे्लषण
से न केवल प्राचीन प्रजाितयाें का पता चलता है, बिल्क उनकी संरचना, व्यवहार, एवं पािरिस्थितक तंत्र का भी ज्ञान प्राप्त होता है। वंश के िनधार्रण में
जीवाश्म मूलाधार के रूप में कायर् करते हैं , क्याें िक इनके माध्यम से ज्ञात होता है िक िकस जीव समूह का िकससे संबंंध रहा है। जीविवकासीय िसद्धांत के
अनुसार, सभी जीवाें की उत्पित्त एक समान पूवर्ज से हुई, और उनके पिरवतर्न िववतर्नाें के रूप में आज के जीवाें तक देखे जा सकते हैं। भूवैज्ञािनक युगाें
का िवभाजन भी जीवाश्म िवज्ञान के िवकास में सहायक रहा है। पृथ्वी के इितहास को िविभन्न कालखंडाें में बांटने का कायर् शैिलयाें की परताें और उनमें
पाए जाने वाले जैिवक अवशेषाें के अनुसार िकया गया। कैिम्ब्रयन, ऑडार्े िविसयन, िसलू्यिरयन आिद युग इसी प्रिक्रया के उदाहरण हैं। प्रत्येक भौिमकीय
युग में , जीवाें की प्रजाितयाें , आकार, तथा संरचना में महत्वपूणर् पिरवतर्न देखने को िमलते हैं। कभी-कभी इन युगाें के अंत में बड़े स्तर के िवलुप्तीकरण
भी हुए, िजनके प्रमाण जीवाश्माें के जिरए प्राप्त होते हैं। पुनरावृित्त और िविभन्न वंशाें के बीच कड़ी खोजने के िलए जीविवकास वैज्ञािनक डार्िव͆न द्वारा
प्रितपािदत प्राकृितक वरण और अनुकूलन की अवधारणाएँ उपयोगी प्रमाण प्रस्तुत करती हैं। जलीय जीवाें का स्थलीय प्रािणयाें में रूपांतरण, पिक्षयाें की
डायनोसौर से उत्पित्त, तथा स्तनधािरयाें का िवकास, ये सभी घटनाएँ क्रिमक पिरवतर्नाें का पिरणाम हैं। जीवाश्म में पाए जाने वाले संरचनात्मक पिरवतर्न
वंश संबंधी जीिनयोलॉिजकल ट्री तैयार करने में सहायक िसद्ध होते हैं। भूवैज्ञािनक युगाें की समयाविध लाखाें -करोड़ाें वषार्ें में फैली हुई है, िजसमें हर युग
की जैव िविवधता अिद्वतीय रही। जुरािसक काल में िवशाल सरीसृपाें का प्रभुत्व था, जबिक क्रीटेिशयस के अंत में पौधाें एवं स्तनधािरयाें का प्रभुत्व बढ़ा।
इन पिरवतर्नाें के कारणाें का अध्ययन करते समय जलवायु, वातावरण में पिरवतर्न तथा पृथ्वी की भूगभर्ीय गितिविधयाँ भी अध्ययन की जाती हैं।
Insert-Paragraph-Attacked:
जीवाश्माें का अध्ययन पृथ्वी पर जीवन के ऐितहािसक क्रम और िविवधता को समझने में महत्वपूणर् भूिमका िनभाता है। इन पुरातन अवशेषाें के िवशे्लषण
से न केवल प्राचीन प्रजाितयाें का पता चलता है, बिल्क उनकी संरचना, व्यवहार, एवं पािरिस्थितक तंत्र का भी ज्ञान प्राप्त होता है। \�\� वंश के िनधार्रण
में जीवाश्म मूलाधार के रूप में कायर् करते हैं , क्याें िक इनके माध्यम से ज्ञात होता है िक िकस जीव समूह का िकससे संबंंध रहा है। जीविवकासीय िसद्धांत
के अनुसार, सभी जीवाें की उत्पित्त एक समान पूवर्ज से हुई, और उनके पिरवतर्न िववतर्नाें के रूप में आज के जीवाें तक देखे जा सकते हैं। \�\� भूवैज्ञा-
िनक युगाें का िवभाजन भी जीवाश्म िवज्ञान के िवकास में सहायक रहा है। \�\� पृथ्वी के इितहास को िविभन्न कालखंडाें में बांटने का कायर् शैिलयाें की
परताें और उनमें पाए जाने वाले जैिवक अवशेषाें के अनुसार िकया गया। \�\� कैिम्ब्रयन, ऑडार्े िविसयन, िसलू्यिरयन आिद युग इसी प्रिक्रया के उदाहरण
हैं। \�\� प्रत्येक भौिमकीय युग में , जीवाें की प्रजाितयाें , आकार, तथा संरचना में महत्वपूणर् पिरवतर्न देखने को िमलते हैं। कभी-कभी इन युगाें के अंत
में बड़े स्तर के िवलुप्तीकरण भी हुए, िजनके प्रमाण जीवाश्माें के जिरए प्राप्त होते हैं। \�\� पुनरावृित्त और िविभन्न वंशाें के बीच कड़ी खोजने के िलए
जीविवकास वैज्ञािनक डार्िव͆न द्वारा प्रितपािदत प्राकृितक वरण और अनुकूलन की अवधारणाएँ उपयोगी प्रमाण प्रस्तुत करती हैं। जलीय जीवाें का स्थलीय
प्रािणयाें में रूपांतरण, पिक्षयाें की डायनोसौर से उत्पित्त, तथा स्तनधािरयाें का िवकास, ये सभी घटनाएँ क्रिमक पिरवतर्नाें का पिरणाम हैं। जीवाश्म में पाए
जाने वाले संरचनात्मक पिरवतर्न वंश संबंधी जीिनयोलॉिजकल ट्री तैयार करने में सहायक िसद्ध होते हैं। भूवैज्ञािनक युगाें की समयाविध लाखाें -करोड़ाें वषार्ें
में फैली हुई है, िजसमें हर युग की जैव िविवधता अिद्वतीय रही। जुरािसक काल में िवशाल सरीसृपाें का प्रभुत्व था, जबिक क्रीटेिशयस के अंत में पौधाें एवं
स्तनधािरयाें का प्रभुत्व बढ़ा। \�\� इन पिरवतर्नाें के कारणाें का अध्ययन करते समय जलवायु, वातावरण में पिरवतर्न तथा पृथ्वी की भूगभर्ीय गितिविध-
याँ भी अध्ययन की जाती हैं।

Table 34: Illustrative insert paragraph attack example for Hindi created by inserting paragraph breaks at selected
sentence boundaries with insertion rate θ = 50%. Long-form samples are shown in a full-width layout to preserve
readability for Indic scripts.
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Tamil Insert Paragraph Attack Example (θ = 50%)

Original:
புவியியல்அறBவியல்துைறயில் நிலத்தட்டுகளும்,அவற்ைறச்சூழவுள்ளஇயக்கங்களும்
மBகஅதிகமுக்கியத்துவம் ெபறுகின்றன. நிலத்தட்டுஎன்பதுபூமBயின் ேமற்பரப்ைபமூடி�
யிருக்கும் ெபரும் பாைறத் தகடுகளாகும். இைவெவவ்ேவறுபரப்பளவிலும், தடிமனுமா�
கவும் காணப்படுகின்றன. பூமBயின் ேமல்பகுதி மன்றாட்சூழல் ேபான்ற ெவப்ப,அழுத்த
ேவறுபாடுகளினால், இைவசிறBது சிறBதாக நகர்கின்றன. இந்த நிலத்தட்டுகளுக்கிைடயில்
இருக்கும் எல்ைலகள் ெவடிப்புகள், இடர்பாடுகள், ேமாதல்கள் மற்றும்ஊடாடும் கருக்ைக�
களால் குறBப்பிட்ட இடங்களில் மBகுந்தஅழுத்தம் ஏற்படுகிறது. சில ேநரங்களில், நிலத்தட்�
டுகள்விரிவைடயும் பகுதியில்அைவமாறுபாடுெகாண்டபதிப்புகளாகபிரிந்து ேபாகும்.
இன்னும் சில ேநரங்களில் தகடுகள்ஒன்றBெனான்று ேமல் ெசல்கின்றனஅல்லதுபாதியில்
ேமாதுகின்றன. இந்தஇயக்கங்கள் நிைலெபறவில்ைலஎன்றால், திடீெரனஆற்றல் ெவ�
ளிப்படுகிறது. இப்படியானஆற்றல் ெவளியீடுநிலநடுக்கத்ைதஉருவாக்குகிறது. நிலநடுக்�
கத்தின் ேபாதுபூமBயின் ேமற்பரப்பு பிசிறB, படிப்படியாகஅதிர்ச்சி அைலகள் சுற்றBயுள்ள
பகுதிகளிலும் பரவுகின்றன. இதுகட்டிடங்கள் மற்றும் பிற கட்டைமப்புகளில் ேசதம் ஏற்ப�
டுத்தமுடியும். ெடக்டானிக் பிேளட் இயக்கங்கள் காரணமாகெபரும்பாலானநிலநடுக்கங்�
கள் ஏற்படுகின்றன. பூமBயில் இருக்கும் இது ேபான்றஇயக்கங்கள் ெபரும்பாலும்அகன்று
ஆழத்தில்அல்லதுபுவியின் எல்ைலகளில் நிகழ்கின்றன. ேமேலாட்டமானஇயக்கங்கள்
எழும்பும் ெபாழுது, சந்திக்கப்பட்டஇடத்தில் ெபரும்அழுத்தத் தாக்கம் ெதரிகிறது. சில சிக்�
கலானநிைலைமகளில், திடீெரனஆழமானபாகங்களில் ேநாடுகள்முறBவுெபறும்படி
ெசய்கின்றன. இவ்வாறுநுைழந்தும் ெவளிேயறும்ஆற்றல்பூமBயின் ேமற்பரப்ைபஅதிர
ைவக்கும். சில நிலநடுக்கங்கள் கடலுக்கடியில்அல்லதுகுறுகியஆழத்தில் நிகழ்கின்றன.
இைவகடல் நீரில் ெபரும்அைலகள்அல்லதுஅதிர்ச்சிையஉண்டாக்கும்.
Insert-Paragraph-Attacked:
புவியியல்அறBவியல்துைறயில் நிலத்தட்டுகளும்,அவற்ைறச்சூழவுள்ளஇயக்கங்களும்
மBகஅதிகமுக்கியத்துவம் ெபறுகின்றன.\�\� நிலத்தட்டுஎன்பதுபூமBயின் ேமற்பரப்ைபமூ�
டியிருக்கும் ெபரும் பாைறத் தகடுகளாகும்.\�\� இைவெவவ்ேவறுபரப்பளவிலும், தடிமனு�
மாகவும் காணப்படுகின்றன.பூமBயின் ேமல்பகுதி மன்றாட்சூழல் ேபான்ற ெவப்ப,அழுத்த
ேவறுபாடுகளினால், இைவசிறBது சிறBதாக நகர்கின்றன.\�\� இந்த நிலத்தட்டுகளுக்கிைட�
யில் இருக்கும் எல்ைலகள் ெவடிப்புகள், இடர்பாடுகள், ேமாதல்கள் மற்றும்ஊடாடும் கருக்�
ைககளால்குறBப்பிட்ட இடங்களில் மBகுந்தஅழுத்தம் ஏற்படுகிறது.சில ேநரங்களில், நிலத்�
தட்டுகள்விரிவைடயும் பகுதியில்அைவமாறுபாடுெகாண்டபதிப்புகளாகபிரிந்து ேபா�
கும்.\�\� இன்னும் சில ேநரங்களில் தகடுகள்ஒன்றBெனான்று ேமல் ெசல்கின்றனஅல்லது
பாதியில் ேமாதுகின்றன.\�\� இந்தஇயக்கங்கள் நிைலெபறவில்ைலஎன்றால், திடீெரன
ஆற்றல் ெவளிப்படுகிறது.\�\� இப்படியானஆற்றல் ெவளியீடுநிலநடுக்கத்ைதஉருவாக்�
குகிறது.\�\� நிலநடுக்கத்தின் ேபாதுபூமBயின் ேமற்பரப்பு பிசிறB, படிப்படியாகஅதிர்ச்சி
அைலகள் சுற்றBயுள்ளபகுதிகளிலும் பரவுகின்றன.இதுகட்டிடங்கள் மற்றும் பிற கட்ட�
ைமப்புகளில் ேசதம் ஏற்படுத்தமுடியும்.ெடக்டானிக் பிேளட் இயக்கங்கள் காரணமாகெப�
ரும்பாலானநிலநடுக்கங்கள் ஏற்படுகின்றன.\�\� பூமBயில் இருக்கும் இது ேபான்றஇயக்கங்�
கள் ெபரும்பாலும்அகன்றுஆழத்தில்அல்லதுபுவியின் எல்ைலகளில் நிகழ்கின்றன.\�\�
ேமேலாட்டமானஇயக்கங்கள் எழும்பும் ெபாழுது, சந்திக்கப்பட்டஇடத்தில் ெபரும்அழுத்�
தத் தாக்கம் ெதரிகிறது.சில சிக்கலானநிைலைமகளில், திடீெரனஆழமானபாகங்களில்
ேநாடுகள்முறBவுெபறும்படிெசய்கின்றன.இவ்வாறுநுைழந்தும் ெவளிேயறும்ஆற்றல்பூ�
மBயின் ேமற்பரப்ைபஅதிரைவக்கும்.சில நிலநடுக்கங்கள் கடலுக்கடியில்அல்லதுகுறுகிய
ஆழத்தில் நிகழ்கின்றன.இைவகடல் நீரில் ெபரும்அைலகள்அல்லதுஅதிர்ச்சிையஉண்�
டாக்கும்.

Table 35: Illustrative insert paragraph attack example for Tamil created by inserting paragraph breaks at selected
sentence boundaries with insertion rate θ = 50%. Long-form samples are shown in a full-width layout to preserve
readability for Indic scripts.
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Telugu Alternative Spelling Attack Example (p = 1.0)

Original:
సాహితయ్, విజాఞ్ న రంగాలోల్ ముదȹణ పȼకిȨయకు కేందȹసాథ్ నం ఉంది. ఇది రచనలను విసత్రించడంలో అంశపూరిత పాతȷ పోషిసుత్ ంది. పాȼ చీన భార�
తదేశంలో ముఖయ్ంగా హసత్పȼతులు పాȼ చురయ్ంలో ఉండగా, యూరోపియన్‍ సాంపȼదాయాలలో ముదȹణ పదద్తులు వచిచ్ విజాఞ్ న వాయ్పిత్కి మౌలిక
మదద్తునిచాచ్యి. 15వ శతాబద్ంలో గుటెనబ్ర్‍గ్ పెȼస్‍ ఆవిషక్రణ తరావ్త పాఠయ్ గȪంథాలు ఎకుక్వ సంఖయ్లో అందుబాటులోకి రాగా, అభివృదిధ్
చెందిన దేశాలోల్ విదాయ్రంగమే కాక సామాజిక సంసక్Ȥతి కూడా పȼగతిశీల మారుప్లకు లోను అయింది. ఆధునిక కాలంలో పుసత్కాల ముదȹణ,
అనువాద పȼకిȨయ అనుసంధానంతో మరింత విసత్Ȥతమవుతోంది. వచనాలను ఒక భాషలోనుంచి మరో భాషలోకి మారచ్డానిన్ సూచించే అను�
వాదం, జాఞ్ నాభివృదిధ్కి పెనుమారగ్ం చూపింది. సామాజిక, సాంసక్Ȥతిక పరసప్ర సంబంధాలను బలోపేతం చేయడంలో ఇది విశేష పాతȷను
నిరవ్రిɌంచింది. ఉనన్త విదాయ్సంసథ్లోల్ , విశవ్విదాయ్లయ గȪంథాలయం వంటి వనరుల దావ్రా పȼయోజనానిన్ ఆనందించవచుచ్. విదేశీ రచనల
జాఞ్ నం అనువాద పȼకిȨయ కారణంగా సమాజానికి అందుతుంది. విదాయ్ విధానంలో మిషన్‍ ముఖయ్şన ఆవశయ్కం. సాధికారత, విదాయ్రుథ్ లకు
నూతన ఆలోచనలిన్ ఇవవ్డం వంటి ల®య్లు విదాయ్ పȼణాళికలో భాగంగా మారాయి. కొనిన్ విదాయ్ సంసథ్లు విశేష మిషన్‍ సేట్టెమ్ంటల్ను రూపొందిం�
చి వాటిని ఆచరణలో పెటిట్న తీరు పరిశీలనారహ్ం. విదయ్మారాగ్ నిన్ విశాలంగా చేయడంలో, జాఞ్ నం పంపిణీలో ఉపకరణాలుగా ముదిȹత గȪంథాలు
ఉపయోగపడతాయి. ఉపయోగకరşన సమాచారానిన్ సమగȪంగా అందించడంలో మిషన్‍ యొకక్ పాȼ ముఖయ్తను గురిɌంచాలి. గȪంథరచన ఒక
సమగȪ శాసీɟయ పȼకిȨయ. రచయితలు పరిశోధన, విమరశ్న విశేల్షణల దావ్రా సమాచారానిన్ సంకలనం చేసాత్ రు. విజాఞ్ న పరంగా, చినన్ పుసత్కం
నుండి విశాల గȪంధాలయ విలుťన వనరుల వరకు వివిధ సాథ్ యిలో రచనలు పాȼ చురయ్ం పొందాయి. సాంపȼదాయము, ఆధునికత కలబోతతో
రూపొందిన గȪంథాలు సమాజానికి మారగ్దరిశ్గా నిలుసుత్ నాన్యి.

Alternative-Spelling-Attacked:
సాహితయ్, విజాఞ్ నం రంగాలోల్ ముదȹణ పȼకిȨయకు కేందȹసాథ్ నం ఉంది. ఇది రచనలను విసత్రించుటలో అంశపూరిత పాతȷ పోషిసుత్ ంది. పాȼ చీన భార�
తదేశంలో ముఖయ్ంగా హసత్పȼతులు పాȼ చురయ్ంలో ఉండగా, యూరోపియన్‍ సాంపȼదాయాలలో ముదȹణ పదద్తులు వచిచ్ విజాఞ్ నం వాయ్పిత్కి మౌలిక
మదద్తునిచాచ్యి. 15వ శతాబద్ంలో గుటెనబ్ర్‍గ్ పెȼస్‍ ఆవిషక్రణ తరువాత పాఠయ్ గȪంథాలు ఎకుక్వ సంఖయ్లో అందుబాటులో రాగా, అభివృదిధ్
చెందిన దేశాలోల్ విదాయ్రంగమే కాక◌ుండా సామాజిక సంసక్Ȥతియు కూడ పȼగతి శీల మారుప్లకు లోనే అయింది. ఆధునికము కాలంలో పుసత్�
కాలు ముదȹణ, అనువాదం పȼకిȨయ అనుసంధానంతో మరింత విసత్Ȥతమవుతోంది. వచనాలను ఒక భాషలోనుంచి మరో భాషలోకి మారచ్డానిన్
సూచిసూత్ అనువాదం, జాఞ్ నాభివృదిధ్కి పెనుమారగ్ం చూపింది. సామాజిక, సాంసక్Ȥతికం పరసప్రం సంబంధాలను బలోపేతము చేయడంలో ఇది
విశేష పాతȷను నిరవ్రిɌంచింది. ఉనన్త విదాయ్సంసథ్లోల్ , విశవ్విదాయ్లయ గȪంథాలయం వంటి వనరులు దావ్రా పȼయోజనమును ఆనందించవచుచ్.
విదేశీ రచనలు జాఞ్ నం అనువాద పȼకిȨయ కారణంగా సమాజానికి అందుతుంది. విదయ్ విధానంలో మిషన్‍ ముఖయ్şన ఆవశయ్కం. సాధికారత,
విదాయ్రుథ్ లకు నూతన ఆలోచనలిన్ ఇచేచ్టపుప్డు వలె లకష్Țములు విదాయ్ పȼణాళికలో భాగంగా మారాయి. కొనిన్ విదయ్ సంసథ్లు విశేష మిషన్‍
సేట్టెమ్ంటల్ను రూపొందించి వాటిని ఆచరణలో పెటిట్న తీరు పరిశీలనారహ్ం. విదయ్మారాగ్ నిన్ విశాలంగా చేయడంలో, జాఞ్ నము పంపిణీలో ఉపకరణా�
లుగా ముదిȹత గȪంథాలు ఉపయోగపడుతాయి. ఉపయోగకరşన సమాచారానిన్ సమగȪంగా అందించడంలో మిషన్‍ యొకక్ పాȼ ముఖయ్తను
గురిɌంచాలి. గȪంథరచన ఒక సమగȪ శాసీɟయ పȼకిȨయ. రచయితలు పరిశోధన, విమరశ్న విశేల్షణల దావ్రా సమాచారమును సంకలనము చేసాత్ �
రు. విజాఞ్ నం పరంగా, చినన్ పుసత్కం నుండి విశాలము గȪంధాలయ విలుťన వనరులు వరకు వివిధం సాథ్ యిలో రచనలు పాȼ చురయ్ం పొందాయి.
సాంపȼదాయము, ఆధునికత కలబోతతో రూపుదిదుద్ కునన్ గȪంథాలు సమాజానికి మారగ్దరిశ్గా నిలుసుత్ నాన్యి.

Table 36: Illustrative alternative spelling attack example for Telugu created by replacing dictionary-covered words
with valid orthographic variants using replacement probability p = 1.0.Alternative spelling attack segments are
shown in bold for clarity.
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Hindi Alternative Spelling Attack Example (p = 1.0)

Original:
जीवाश्माें का अध्ययन पृथ्वी पर जीवन के ऐितहािसक क्रम और िविवधता को समझने में महत्वपूणर् भूिमका िनभाता है। इन पुरातन अवशेषाें के िवशे्लषण
से न केवल प्राचीन प्रजाितयाें का पता चलता है, बिल्क उनकी संरचना, व्यवहार, एवं पािरिस्थितक तंत्र का भी ज्ञान प्राप्त होता है। वंश के िनधार्रण में
जीवाश्म मूलाधार के रूप में कायर् करते हैं , क्याें िक इनके माध्यम से ज्ञात होता है िक िकस जीव समूह का िकससे संबंंध रहा है। जीविवकासीय िसद्धांत के
अनुसार, सभी जीवाें की उत्पित्त एक समान पूवर्ज से हुई, और उनके पिरवतर्न िववतर्नाें के रूप में आज के जीवाें तक देखे जा सकते हैं। भूवैज्ञािनक युगाें
का िवभाजन भी जीवाश्म िवज्ञान के िवकास में सहायक रहा है। पृथ्वी के इितहास को िविभन्न कालखंडाें में बांटने का कायर् शैिलयाें की परताें और उनमें
पाए जाने वाले जैिवक अवशेषाें के अनुसार िकया गया। कैिम्ब्रयन, ऑडार्े िविसयन, िसलू्यिरयन आिद युग इसी प्रिक्रया के उदाहरण हैं। प्रत्येक भौिमकीय
युग में , जीवाें की प्रजाितयाें , आकार, तथा संरचना में महत्वपूणर् पिरवतर्न देखने को िमलते हैं। कभी-कभी इन युगाें के अंत में बड़े स्तर के िवलुप्तीकरण
भी हुए, िजनके प्रमाण जीवाश्माें के जिरए प्राप्त होते हैं। पुनरावृित्त और िविभन्न वंशाें के बीच कड़ी खोजने के िलए जीविवकास वैज्ञािनक डार्िव͆न द्वारा
प्रितपािदत प्राकृितक वरण और अनुकूलन की अवधारणाएँ उपयोगी प्रमाण प्रस्तुत करती हैं। जलीय जीवाें का स्थलीय प्रािणयाें में रूपांतरण, पिक्षयाें की
डायनोसौर से उत्पित्त, तथा स्तनधािरयाें का िवकास, ये सभी घटनाएँ क्रिमक पिरवतर्नाें का पिरणाम हैं। जीवाश्म में पाए जाने वाले संरचनात्मक पिरवतर्न
वंश संबंधी जीिनयोलॉिजकल ट्री तैयार करने में सहायक िसद्ध होते हैं। भूवैज्ञािनक युगाें की समयाविध लाखाें -करोड़ाें वषार्ें में फैली हुई है, िजसमें हर युग
की जैव िविवधता अिद्वतीय रही। जुरािसक काल में िवशाल सरीसृपाें का प्रभुत्व था, जबिक क्रीटेिशयस के अंत में पौधाें एवं स्तनधािरयाें का प्रभुत्व बढ़ा।
इन पिरवतर्नाें के कारणाें का अध्ययन करते समय जलवायु, वातावरण में पिरवतर्न तथा पृथ्वी की भूगभर्ीय गितिविधयाँ भी अध्ययन की जाती हैं।
Alternative-Spelling-Attacked:
जीवाश्माें का अध्ययन पृथ्वी पर जीवन कै ऐितहािसक क्रम अ◌ौर िविवधता को समझने मैं महत्वपूणर् भूिमका िनभाता है इनके पुरातन अवशेषाें के
िवशे्लषण से न केवल प्राचीन प्रजाितयाें का पत्ता चलता हैं , बिल्क उनकी संरचना, व्यवहार, एवं पािरिस्थितक तन्त्र का िंभ͆ ज्ञान प्राप्त होता है। वंश कै
िनधार्रण मैं जीवाश्म मूलाधार के रुप मैं कायर् करते हैं  , क्याें िक इनका माध्यम सै ज्ञात होता हैं की िकस जीव समहूः का िकससे संबंंध रहा है। जीविव-
कासीय िसद्धान्त कै अनुसार, सब्ब जीवाें िक उत्पित्त एक् समान पूवर्ज सै हुई, ओर उनके ही पिरवतर्न िववतर्नाें कै रुप मैं आज कै जीवाें तक् देखे
जाओ सकते हैं हैं भूवैज्ञािनक युगाें का िवभाजन भी जीवाश्म िवग्यान के िवकास मैं सहायक रहा है पृथ्वी के इितहास़ कौ िविभन्न कालखंडाें मैं बांटने
का कायर् शैिलयाें िक परताें और उनमे पाए जाने वाले जैिवक अवशेषाें के अनुसार िकयाँ गया कैिम्ब्रयन, ऑडार्े िविसयन, िसलू्यिरयन आिद युग इसी
प्रिक्रया कै उदाहरण हैं। प्रत्येक भौिमकीय युग मैं, जीवाें की प्रजाितयाें , आकार, तथा संरचना मैं महत्वपूणर् पिरवतर्न देखने को िमलते हैं ! कभी-कभी इन
युगाें कै अन्त में बड़े स्तर कै िवलुप्तीकरण भीं हुए, िजनके प्रमाण जीवाश्माें कै ज़िरये प्राप्त होते हैं ! पुनरावृित्त ओर िविभन्न वंशाें के बीच कड़ी खोजने
कै िलयें जीविवकास वैज्ञािनक डार्िव͆न द्वारा प्रितपािदत प्राकृितक वरण अ◌ौर अनकूुलना िक अवधारणाएँ उपयोगी प्रमाण प्रस्तुत करती हैं। जलीय जीवाें
का स्थलीय प्रािणयाें मैं रूपांतरण, पिक्षयाें िक डायनोसौर सै उत्पित्त, तथा स्तनधािरयाें का िवकास, ये सब घटनाएँ क्रिमक पिरवतर्नाें का पिरणाम हैं
जीवाश्म मैं पाए जाने वाले संरचनात्मक पिरवतर्न वंश संबंधी जीिनयोलॉिजकल ट्री तैयार करने में सहायक िसद्ध होते हैं। भूवैज्ञािनक युगाें िक समयाविध
लाखाें -करोड़ाें वषार्ें में फैली हुई है, िजसमें प्रत्येक युग िक जैिवक िविवधता अिद्वतीय रही। जुरािसक काल मैं िवशाल् सरीसृपाें का प्रभुत्व था, जबिक
क्रीटेिशयस कै अंत मैं पौधाें एवम् स्तनधािरयाें का प्रभुत्व बढ़ा। इन्हें पिरवतर्नाें के कारणाें का अध्ययन करते हैं समय जलवायु, वातावरण में पिरवतर्न
तथा पृथ्वी िक भूगभर्ीय गितिविधयाँ भी अध्ययन िक जाती हैं !

Table 37: Illustrative alternative spelling attack example for Hindi created by replacing dictionary-covered words
with valid orthographic variants using replacement probability p = 1.0.Alternative spelling attack segments are
shown in bold for clarity.
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Tamil Alternative Spelling Attack Example (p = 1.0)

Original:
புவியியல்அறBவியல்துைறயில் நிலத்தட்டுகளும்,அவற்ைறச்சூழவுள்ளஇயக்கங்களும்
மBகஅதிகமுக்கியத்துவம் ெபறுகின்றன. நிலத்தட்டுஎன்பதுபூமBயின் ேமற்பரப்ைபமூடி�
யிருக்கும் ெபரும் பாைறத் தகடுகளாகும். இைவெவவ்ேவறுபரப்பளவிலும், தடிமனுமா�
கவும் காணப்படுகின்றன. பூமBயின் ேமல்பகுதி மன்றாட்சூழல் ேபான்ற ெவப்ப,அழுத்த
ேவறுபாடுகளினால், இைவசிறBது சிறBதாக நகர்கின்றன. இந்த நிலத்தட்டுகளுக்கிைடயில்
இருக்கும் எல்ைலகள் ெவடிப்புகள், இடர்பாடுகள், ேமாதல்கள் மற்றும்ஊடாடும் கருக்ைக�
களால் குறBப்பிட்ட இடங்களில் மBகுந்தஅழுத்தம் ஏற்படுகிறது. சில ேநரங்களில், நிலத்தட்�
டுகள்விரிவைடயும் பகுதியில்அைவமாறுபாடுெகாண்டபதிப்புகளாகபிரிந்து ேபாகும்.
இன்னும் சில ேநரங்களில் தகடுகள்ஒன்றBெனான்று ேமல் ெசல்கின்றனஅல்லதுபாதியில்
ேமாதுகின்றன. இந்தஇயக்கங்கள் நிைலெபறவில்ைலஎன்றால், திடீெரனஆற்றல் ெவ�
ளிப்படுகிறது. இப்படியானஆற்றல் ெவளியீடுநிலநடுக்கத்ைதஉருவாக்குகிறது. நிலநடுக்�
கத்தின் ேபாதுபூமBயின் ேமற்பரப்பு பிசிறB, படிப்படியாகஅதிர்ச்சி அைலகள் சுற்றBயுள்ள
பகுதிகளிலும் பரவுகின்றன. இதுகட்டிடங்கள் மற்றும் பிற கட்டைமப்புகளில் ேசதம் ஏற்ப�
டுத்தமுடியும். ெடக்டானிக் பிேளட் இயக்கங்கள் காரணமாகெபரும்பாலானநிலநடுக்கங்�
கள் ஏற்படுகின்றன. பூமBயில் இருக்கும் இது ேபான்றஇயக்கங்கள் ெபரும்பாலும்அகன்று
ஆழத்தில்அல்லதுபுவியின் எல்ைலகளில் நிகழ்கின்றன. ேமேலாட்டமானஇயக்கங்கள்
எழும்பும் ெபாழுது, சந்திக்கப்பட்டஇடத்தில் ெபரும்அழுத்தத் தாக்கம் ெதரிகிறது. சில சிக்�
கலானநிைலைமகளில், திடீெரனஆழமானபாகங்களில் ேநாடுகள்முறBவுெபறும்படி
ெசய்கின்றன. இவ்வாறுநுைழந்தும் ெவளிேயறும்ஆற்றல்பூமBயின் ேமற்பரப்ைபஅதிர
ைவக்கும். சில நிலநடுக்கங்கள் கடலுக்கடியில்அல்லதுகுறுகியஆழத்தில் நிகழ்கின்றன.
இைவகடல் நீரில் ெபரும்அைலகள்அல்லதுஅதிர்ச்சிையஉண்டாக்கும்.
Alternative-Spelling-Attacked:
புவியியல்அறBவியல்துைறயில் நிலத்தட்டுகளும்,அவற்ைறச்சூழவுள்ளஇயக்கங்களும்
மBகஅதிகமுக்கியத்துவம் ெபறுகின்றன. நிலத்தட்டுஎன்பதுபூமBயின் ேமற்பரப்ைபமூடியி�
ருக்கும் ெபரும் பாைறத் தகடுகளாகும். இைவெவவ்ேவறுபரப்பளவிலும், தடிமனுமாகவும்
காணப்படுகிறது.பூமBயினது ேமல்பகுதி மன்றாட்சூழல் ேபாலெவப்ப,அழுத்தம் ேவ�
றுபாடுகளினால், இைவசிறBது சிறBதாக◌் நகர்கின்றன. இந்த நிலத்தட்டுகளுக்கிைடயில்
இருக்கும் எல்ைலெவடிப்புகள், இடர்பாடுகள், ேமாதல்கள் மற்றும்ஊடாடும் கருக்ைகக�
ளால்குறBப்பிட்டுஇடங்களில் மBகுந்தஅழுத்தம் ஏற்படுகின்றது. சில ேநரங்களில், நிலத்�
தட்டுகள்விரிவைடயும் பகுதியில்அைவகள் மாறுபாடுெகாண்டபதிப்புகளாகபிரிந்து
ேபாகும். இன்னும் சில ேநரங்களில் தகடுகள்ஒன்றBெனான்று ேமல் ெசல்கிறார்அல்ேலா
பாதியில் ேமாதுகின்றன. இந்தஇயக்கங்கள் நிைலெபறவில்ைலஎன்றால், திடீெரனஆற்�
றல் ெவளிப்படுகிறது. இப்படியானஆற்றல் ெவளியீடுநிலநடுக்கத்ைதஉருவாக்குகிறது.
நிலநடுக்கத்தின் ேபாதும் பூமBயினது ேமற்பரப்பு பிசிறB, படிப்படியாகஅதிர்ச்சி அைல�
கள் சுற்றBயுள்ளபகுதிகளிலும் பரவுகின்றன. இதுகட்டிடங்கள் மற்றும் பிற கட்டைமப்பில்
ேசதம் ஏற்படுத்தமுடியும். ெடக்டானிக் பிேளட் இயக்கங்கள் காரணமாகெபரும்பாலும்
நிலநடுக்கங்கள் ஏற்படுகின்றன. பூமBயில் இருக்கும் இது ேபாலஇயக்கங்கள் ெபரும்பா�
லும்அகன்றுஆழத்தில்அல்லதுபுவியின் எல்ைலகளில் நிகழ்கின்றன. ேமேலாட்டமான
இயக்கங்கள் எழும்புகின்றெபாழுது, சந்திக்கப்பட்டஇடத்தில் ெபரும்அழுத்தத் தாக்கம்
ெதரியின்று. சில சிக்கலாக நிைலைமகளில், திடீெரனஆழமானபாகங்களில் ேநாடுகள்
முறBவுெபறும்படிெசய்கின்றன.இவ்வாறநுைழந்தும் ெவளிேயறும்ஆற்றல்பூமBயின�
து ேமற்பரப்ைபஅதிருைவக்கும். சில நிலநடுக்கங்கள் கடலுக்கடியில்அல்ேலாகுறுகிய
ஆழத்தில் நிகழ்கின்றன. இைவகடல் நீரில் ெபரும்அைலகள்அல்லதுஅதிர்ச்சிையஉரு�
வாக்கும்.

Table 38: Illustrative alternative spelling attack example for Tamil created by replacing dictionary-covered words
with valid orthographic variants using replacement probability p = 1.0.Alternative spelling attack segments are
shown in bold for clarity.
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Telugu Misspelling Attack Example (p = 1.0)

Original:
సాహితయ్, విజాఞ్ న రంగాలోల్ ముదȹణ పȼకిȨయకు కేందȹసాథ్ నం ఉంది. ఇది రచనలను విసత్రించడంలో అంశపూరిత పాతȷ పోషిసుత్ ంది. పాȼ చీన భార�
తదేశంలో ముఖయ్ంగా హసత్పȼతులు పాȼ చురయ్ంలో ఉండగా, యూరోపియన్‍ సాంపȼదాయాలలో ముదȹణ పదద్తులు వచిచ్ విజాఞ్ న వాయ్పిత్కి మౌలిక
మదద్తునిచాచ్యి. 15వ శతాబద్ంలో గుటెనబ్ర్‍గ్ పెȼస్‍ ఆవిషక్రణ తరావ్త పాఠయ్ గȪంథాలు ఎకుక్వ సంఖయ్లో అందుబాటులోకి రాగా, అభివృదిధ్
చెందిన దేశాలోల్ విదాయ్రంగమే కాక సామాజిక సంసక్Ȥతి కూడా పȼగతిశీల మారుప్లకు లోను అయింది. ఆధునిక కాలంలో పుసత్కాల ముదȹణ,
అనువాద పȼకిȨయ అనుసంధానంతో మరింత విసత్Ȥతమవుతోంది. వచనాలను ఒక భాషలోనుంచి మరో భాషలోకి మారచ్డానిన్ సూచించే అను�
వాదం, జాఞ్ నాభివృదిధ్కి పెనుమారగ్ం చూపింది. సామాజిక, సాంసక్Ȥతిక పరసప్ర సంబంధాలను బలోపేతం చేయడంలో ఇది విశేష పాతȷను
నిరవ్రిɌంచింది. ఉనన్త విదాయ్సంసథ్లోల్ , విశవ్విదాయ్లయ గȪంథాలయం వంటి వనరుల దావ్రా పȼయోజనానిన్ ఆనందించవచుచ్. విదేశీ రచనల
జాఞ్ నం అనువాద పȼకిȨయ కారణంగా సమాజానికి అందుతుంది. విదాయ్ విధానంలో మిషన్‍ ముఖయ్şన ఆవశయ్కం. సాధికారత, విదాయ్రుథ్ లకు
నూతన ఆలోచనలిన్ ఇవవ్డం వంటి ల®య్లు విదాయ్ పȼణాళికలో భాగంగా మారాయి. కొనిన్ విదాయ్ సంసథ్లు విశేష మిషన్‍ సేట్టెమ్ంటల్ను రూపొందిం�
చి వాటిని ఆచరణలో పెటిట్న తీరు పరిశీలనారహ్ం. విదయ్మారాగ్ నిన్ విశాలంగా చేయడంలో, జాఞ్ నం పంపిణీలో ఉపకరణాలుగా ముదిȹత గȪంథాలు
ఉపయోగపడతాయి. ఉపయోగకరşన సమాచారానిన్ సమగȪంగా అందించడంలో మిషన్‍ యొకక్ పాȼ ముఖయ్తను గురిɌంచాలి. గȪంథరచన ఒక
సమగȪ శాసీɟయ పȼకిȨయ. రచయితలు పరిశోధన, విమరశ్న విశేల్షణల దావ్రా సమాచారానిన్ సంకలనం చేసాత్ రు. విజాఞ్ న పరంగా, చినన్ పుసత్కం
నుండి విశాల గȪంధాలయ విలుťన వనరుల వరకు వివిధ సాథ్ యిలో రచనలు పాȼ చురయ్ం పొందాయి. సాంపȼదాయము, ఆధునికత కలబోతతో
రూపొందిన గȪంథాలు సమాజానికి మారగ్దరిశ్గా నిలుసుత్ నాన్యి.

Misspelling-Attacked:
సాహితయ్, విజాఞ్ నం రంగాలోల్ ముదȹణ పȼకిȨయకు కేందȹసాథ్ నం ఉంది. ఇది రచనలను విసత్రించడంలో అంశపూరిత పాతȷ పోషిసుత్ ంది. పాȼ చీనం
భారతదేశంలో ముఖయ్ంగ హసత్పȼతులు పాȼ చురయ్ంలో ఉండగా, యూరోపియన్‍ సాంపȼదాయాలలో ముదȹణ పదద్తులు వచిచ్ విజాఞ్ నం వాయ్పిత్కి
మౌలికం మదద్తునిచాచ్యి. 15వ శతాబద్ంలో గుటెనబ్ర్‍గ్ పెȼస్‍ ఆవిషక్రణ తరువాత పాఠయ్ం గȪంథాలు ఎకుక్వ సంఖయ్లోన అందుబాటులో రాగా,
అభివృదిధ్ చేరిచ్న దేశాలోల్ విదాయ్రంగమే కాదు సామాజిక సంసక్Ȥతిలో కూడ పȼగతిశీలం మారుప్లకు లోని అయింది. ఆధునికం కాలంలో పుసత్�
కాలు ముదȹణ, అనువాదం పȼకిȨయ అనుసంధానంతో మరింత విసత్Ȥతమవుతోంది. వచనాలను ఒక భాషలోనుంచి మరొ భాషలోకి మారచ్డానిన్
సూచించే అనువాదము, జాఞ్ నాభివృదిధ్కి పెనుమారగ్ం చూపింద. సామాజిక, సాంసక్Ȥతికం పరసప్రం సంబంధాలు బలోపేటం చేయడంలో ఇది
విశేష పాతȷ నిరవ్రిɌంచింది. ఉనన్త విదాయ్సంసథ్లోల్ , విశవ్విదాయ్లయ గȪంథాలయం వంటి వనరులు దావ్రా పȼయోజనానిన్ ఆనందించవచుచ్. విదే�
శీయ రచనలు జాఞ్ నం అనువాదం పȼకిȨయ కారణంగా సమాజానికి అందుతుంది. విదయ్ విధానంలో మిషన్‍ ముఖయ్şన ఆవశయ్కం. సాధికారత,
విదాయ్రుధ్ లకు నూతన ఆలోచనలిన్ ఇవవ్డం వంటి ల®య్ల్‍ విదయ్ పȼణాళికలో భాగంగ మారాయ. కొనిన్ విదయ్ సంసథ్ల విశేష మిషన్‍ సేట్టెమ్ంటల్ను
రూపొందించిం వాటికి ఆచరణల పెటిట్న్‍ తీరు పరిశీలనారహ్ం. విదయ్మారాగ్ నిన్ విశాలంగా చేయడంలో, జాఞ్ నం పంపిణీలో ఉపకరణాలుగా ముదిȹత
గȪంథాలు ఉపయోగపడతాయ. ఉపయోగకరşన సమాచారానిన్ సమగȪంగ అందించడంలో మిషన్‍ యొక పాȼ ముఖయ్తను గురిɌంచాలి. గȪంథర�
చన ఒక సమగȪం శాసీɟయ పȼకిȨయ. రచయితలు పరిశోధన, విమరశ్న విశేల్షణల దావ్రా సమాచారానిన్ సంకలనము చేసాత్ రు. విజాఞ్ నం పరంగ,
చినన్ పుసత్కమ్‍ నుండి విశాలం గȪంధాలయ విలుťన వనరులు వరక వివిధ సాథ్ యిలోనే రచనల పాȼ చురయ్ం పొందాయి. సాంపȼదాయము, ఆధు�
నికత కలబోతతో రూపొందింది గȪంథాలు సమాజానికి మారగ్దరిశ్గ నిలుసుత్ నాన్యి.

Table 39: Illustrative misspelling attack example for Telugu created by replacing dictionary-covered words with
common typographical errors using replacement probability p = 1.0.Segments containing misspelling perturba-
tions are highlighted in bold for ease of identification.
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Hindi Misspelling Attack Example (p = 1.0)

Original:
जीवाश्माें का अध्ययन पृथ्वी पर जीवन के ऐितहािसक क्रम और िविवधता को समझने में महत्वपूणर् भूिमका िनभाता है। इन पुरातन अवशेषाें के िवशे्लषण
से न केवल प्राचीन प्रजाितयाें का पता चलता है, बिल्क उनकी संरचना, व्यवहार, एवं पािरिस्थितक तंत्र का भी ज्ञान प्राप्त होता है। वंश के िनधार्रण में
जीवाश्म मूलाधार के रूप में कायर् करते हैं , क्याें िक इनके माध्यम से ज्ञात होता है िक िकस जीव समूह का िकससे संबंंध रहा है। जीविवकासीय िसद्धांत के
अनुसार, सभी जीवाें की उत्पित्त एक समान पूवर्ज से हुई, और उनके पिरवतर्न िववतर्नाें के रूप में आज के जीवाें तक देखे जा सकते हैं। भूवैज्ञािनक युगाें
का िवभाजन भी जीवाश्म िवज्ञान के िवकास में सहायक रहा है। पृथ्वी के इितहास को िविभन्न कालखंडाें में बांटने का कायर् शैिलयाें की परताें और उनमें
पाए जाने वाले जैिवक अवशेषाें के अनुसार िकया गया। कैिम्ब्रयन, ऑडार्े िविसयन, िसलू्यिरयन आिद युग इसी प्रिक्रया के उदाहरण हैं। प्रत्येक भौिमकीय
युग में , जीवाें की प्रजाितयाें , आकार, तथा संरचना में महत्वपूणर् पिरवतर्न देखने को िमलते हैं। कभी-कभी इन युगाें के अंत में बड़े स्तर के िवलुप्तीकरण
भी हुए, िजनके प्रमाण जीवाश्माें के जिरए प्राप्त होते हैं। पुनरावृित्त और िविभन्न वंशाें के बीच कड़ी खोजने के िलए जीविवकास वैज्ञािनक डार्िव͆न द्वारा
प्रितपािदत प्राकृितक वरण और अनुकूलन की अवधारणाएँ उपयोगी प्रमाण प्रस्तुत करती हैं। जलीय जीवाें का स्थलीय प्रािणयाें में रूपांतरण, पिक्षयाें की
डायनोसौर से उत्पित्त, तथा स्तनधािरयाें का िवकास, ये सभी घटनाएँ क्रिमक पिरवतर्नाें का पिरणाम हैं। जीवाश्म में पाए जाने वाले संरचनात्मक पिरवतर्न
वंश संबंधी जीिनयोलॉिजकल ट्री तैयार करने में सहायक िसद्ध होते हैं। भूवैज्ञािनक युगाें की समयाविध लाखाें -करोड़ाें वषार्ें में फैली हुई है, िजसमें हर युग
की जैव िविवधता अिद्वतीय रही। जुरािसक काल में िवशाल सरीसृपाें का प्रभुत्व था, जबिक क्रीटेिशयस के अंत में पौधाें एवं स्तनधािरयाें का प्रभुत्व बढ़ा।
इन पिरवतर्नाें के कारणाें का अध्ययन करते समय जलवायु, वातावरण में पिरवतर्न तथा पृथ्वी की भूगभर्ीय गितिविधयाँ भी अध्ययन की जाती हैं।
Misspelling-Attacked:
जीवाश्माें का अध्ययन पृथ्वी पर जीवन कै ऐितहािसक क्रम और िविवधता कौ समझने मैं महत्वपूणर् भमूीका िनभाता है इन पुरातन अवशेषाें कै िव-
शे्लषण सै न केवल प्राचीन् प्रजाितयाें का पत्ता चलता है, बल्की उनकी संरचना, व्यवहार, एवम पािरिस्थितक तन्त्र का भी ग्यान प्राप्त होता है वंश कै
िनधार्रण मैं जीवाश्म मूलाधार कै रूप मैं कायर् करते है, क्याेंकी इनके माध्यम सै ज्ञात होता है की िकस जीव समहु का िकससे संबंंध रहा है जीविवका-
सीय िसद्धान्त कै अनुसार, सब जीवाें िक उत्पित्त ऐक समान पूवर्ज सै हुई, और उनके पिरवतर्न िववतर्नाें कै रूप मैं आज कै जीवाें तक देखे जाओ सकते
हैं भूवैज्ञािनक युगाें का िवभाजन भी जीवाश्म िवज्ञान कै िवकाश मैं सहायक रहा है पृथ्वी कै इितहास कौ िविभन कालखंडाें मैं बांटने का कायर् शैिलयाें
िक परतो और उनमे पाए जाने वाले जैिवक अवशेषाें कै अनुसार िकया गया कैिम्ब्रयन, ऑडार्े िविसयन, िसल्य�ि�यन आिद युग इसी प्रिक्रया कै उदाहरण
हैं प्रत्येक भौिमकीय युग मैं, जीवाें िक प्रजाितयाें , आकार, तथा संरचना मैं महत्वपूणर् पिरवतर्न देखने कौ िमलते हैं कभी-कभी इन युगाें कै अन्त मैं बड़े
स्तर कै िवलुप्तीकरण भी हुए, िजनके प्रमाण जीवाश्माें कै जरी प्राप्त होते हैं पुनरावृित्त और िविभन वंशाें कै बीच कड़ी खोजने कै िलये जीविवकास
वैज्ञािनक डार्िव͆न द्वारा प्रितपािदत प्राकृितक वरण और अनुकूलन िक अवधारणाएँ उपयोगी प्रमाण प्रस्तुत करित हैं जलीय जीवाें का स्थलीय प्रािणयाें मैं
रूपान्तरण, पिक्षयाें िक डायनोसौर सै उत्पित्त, तथा स्तनधािरयाें का िवकाश, ये सब घटनाएं क्रिमक पिरवतर्नो का पिरणाम हैं जीवाश्म मैं पाए जाने
वाले संरचनात्मक पिरवतर्न वंश संबंधी जीिनयोलॉिजकल ट्री तैयार करने मैं सहायक िसध्द होते हैं भूवैज्ञािनक युगाें िक समयाविध लाखो-करोडाें वषार्े
मैं फैिल हुई है, िजसमे हर युग िक जैव िविवधता अिद्वतीय रही। जुरािसक काला मैं िवशाल् सरीसृपाें का प्रभुत्व था, जबिक क्रीटेिशयस कै अन्त मैं
पौधाें एवम स्तनधािरयाें का प्रभुत्व बढ़ा। इन पिरवतर्नो कै कारणाें का अध्ययन करते समय जलवायु, वातावणर् मैं पिरवतर्न तथा पृथ्वी िक भूगभर्ीय
गितिविधयाँ भी अध्ययन िक जाित हैं

Table 40: Illustrative misspelling attack example for Hindi created by replacing dictionary-covered words with com-
mon typographical errors using replacement probability p = 1.0.Segments containingmisspelling perturbations are
highlighted in bold for ease of identification.
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Tamil Misspelling Attack Example (p = 1.0)

Original:
புவியியல்அறBவியல்துைறயில் நிலத்தட்டுகளும்,அவற்ைறச்சூழவுள்ளஇயக்கங்களும்
மBகஅதிகமுக்கியத்துவம் ெபறுகின்றன. நிலத்தட்டுஎன்பதுபூமBயின் ேமற்பரப்ைபமூடி�
யிருக்கும் ெபரும் பாைறத் தகடுகளாகும். இைவெவவ்ேவறுபரப்பளவிலும், தடிமனுமா�
கவும் காணப்படுகின்றன. பூமBயின் ேமல்பகுதி மன்றாட்சூழல் ேபான்ற ெவப்ப,அழுத்த
ேவறுபாடுகளினால், இைவசிறBது சிறBதாக நகர்கின்றன. இந்த நிலத்தட்டுகளுக்கிைடயில்
இருக்கும் எல்ைலகள் ெவடிப்புகள், இடர்பாடுகள், ேமாதல்கள் மற்றும்ஊடாடும் கருக்ைக�
களால் குறBப்பிட்ட இடங்களில் மBகுந்தஅழுத்தம் ஏற்படுகிறது. சில ேநரங்களில், நிலத்தட்�
டுகள்விரிவைடயும் பகுதியில்அைவமாறுபாடுெகாண்டபதிப்புகளாகபிரிந்து ேபாகும்.
இன்னும் சில ேநரங்களில் தகடுகள்ஒன்றBெனான்று ேமல் ெசல்கின்றனஅல்லதுபாதியில்
ேமாதுகின்றன. இந்தஇயக்கங்கள் நிைலெபறவில்ைலஎன்றால், திடீெரனஆற்றல் ெவ�
ளிப்படுகிறது. இப்படியானஆற்றல் ெவளியீடுநிலநடுக்கத்ைதஉருவாக்குகிறது. நிலநடுக்�
கத்தின் ேபாதுபூமBயின் ேமற்பரப்பு பிசிறB, படிப்படியாகஅதிர்ச்சி அைலகள் சுற்றBயுள்ள
பகுதிகளிலும் பரவுகின்றன. இதுகட்டிடங்கள் மற்றும் பிற கட்டைமப்புகளில் ேசதம் ஏற்ப�
டுத்தமுடியும். ெடக்டானிக் பிேளட் இயக்கங்கள் காரணமாகெபரும்பாலானநிலநடுக்கங்�
கள் ஏற்படுகின்றன. பூமBயில் இருக்கும் இது ேபான்றஇயக்கங்கள் ெபரும்பாலும்அகன்று
ஆழத்தில்அல்லதுபுவியின் எல்ைலகளில் நிகழ்கின்றன. ேமேலாட்டமானஇயக்கங்கள்
எழும்பும் ெபாழுது, சந்திக்கப்பட்டஇடத்தில் ெபரும்அழுத்தத் தாக்கம் ெதரிகிறது. சில சிக்�
கலானநிைலைமகளில், திடீெரனஆழமானபாகங்களில் ேநாடுகள்முறBவுெபறும்படி
ெசய்கின்றன. இவ்வாறுநுைழந்தும் ெவளிேயறும்ஆற்றல்பூமBயின் ேமற்பரப்ைபஅதிர
ைவக்கும். சில நிலநடுக்கங்கள் கடலுக்கடியில்அல்லதுகுறுகியஆழத்தில் நிகழ்கின்றன.
இைவகடல் நீரில் ெபரும்அைலகள்அல்லதுஅதிர்ச்சிையஉண்டாக்கும்.
Misspelling-Attacked:
புவியியல்அரிவியல்துைறயில நிலத்தட்டுகளும்,அவற்ைறச்சூழவுள்ளஇயக்கங்களும்
மBக்கஅதிகமுக்கியத்துவமெபறுகின்றன. நிலத்தட்டுஎன்பதுபூமBயின் ேமற்பரப்ைப
மூடியிருக்கும் ெபருமபாைறதகடுகளாகும். இைவெவவ்ேவறுபரப்பளவிலும், தடிமனுமா�
கவும் காணப்படுகின்றன. பூமBயின் ேமல்பகுதி மன்றாட்சூழல ேபான்றுெவப்பம், அழுத்த
ேவறுபாடுகளினால், இைவசிறBது சிறBதாக◌் நகர்கின்றன. இந்த நிலத்தட்டுகளுக்கிைட�
யில் இருக்கும் எல்ைலகள் ெவடிப்புகள, இடர்பாடுகள், ேமாதல்கள் மற்றும்ஊடாடும
கருக்ைககளால்குறBப்பிட்டுஇடங்களிலமBகுந்தஅழுத்தம் ஏற்படுகிறது. சில ேநரங்களில,
நிலத்தட்டுகள்விரிவைடயும் பகுதியில்அைவமாறுபாடுெகாண்டபதிப்புகளாகபிரிஞ்சு
ேபாகும்.இன்னும சில ேநரங்களில தகடுகள்ஒன்றBெனான்று ேமலெசல்கிறனஅல்லது
பாதியில் ேமாதுகின்றன. இந்தஇயக்கங்களநிைலெபறவில்ைலஎன்றால், திடீெரனஆற்�
றல் ெவளிபடுகிறத. இப்படியானஆற்றல் ெவளியீட நிலநடுக்கத்ைதஉருவாக்குகிறது.
நிலநடுக்கத்தின் ேபாதுபூமBயின் ேமற்பரப்பு பிசிறB, படிப்படியாகஅதிர்ச்சீஅைலகளசுற்�
றBயுளபகுதிகளிலும் பரவுகின்றன. இதுகட்டிடங்கள் மற்றும் பிற கட்டைமப்புகளில் ேசதம்
ஏற்படுத்தமுடியும. ெடக்டானிக் பிேளட் இயக்கங்களகாரணமாக◌் ெபரும்பாலானநில�
நடுக்கங்கள் ஏற்படுகிறது. பூமBயிலஇருக்கும் இது ேபான்றுஇயக்கங்களெபரும்பாலும
அகன்றும்ஆழத்தில்அல்லதுபுவியினஎல்ைலகளில நிகழ்கின்றன. ேமேலாட்டமான
இயக்கங்களஎழும்புமெபாழுது, சந்திக்கப்பட்டஇடத்திலெபருமஅழுத்தத் தாக்கம் ெதரி�
கிறது. சில சிக்கலானநிைலைமகளில, திடீெரனஆழமானபாகங்களில் ேநாடுகள்முறBவு
ெபறும்படிெசய்கின்றான்.இவ்வாருநுைழந்தும் ெவளிேயறும்ஆற்றல்பூமBயின் ேமற்ப�
ரப்ைபஅதிரைவக்கும. சில நிலநடுக்கங்கள் கடலுக்கடியில்அல்லதுகுறுகியஆழத்தில்
நிகழ்கின்றன. இைவகடல நீரிலெபருமஅைலகளஅல்லதுஅதிர்ச்சிையஉண்டாக்கும்.

Table 41: Illustrative misspelling attack example for Tamil created by replacing dictionary-covered words with com-
mon typographical errors using replacement probability p = 1.0.Segments containingmisspelling perturbations are
highlighted in bold for ease of identification.
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Telugu Synonym Swap Attack Example (p = 1.0)

Original:
సాహితయ్, విజాఞ్ న రంగాలోల్ ముదȹణ పȼకిȨయకు కేందȹసాథ్ నం ఉంది. ఇది రచనలను విసత్రించడంలో అంశపూరిత పాతȷ పోషిసుత్ ంది. పాȼ చీన భార�
తదేశంలో ముఖయ్ంగా హసత్పȼతులు పాȼ చురయ్ంలో ఉండగా, యూరోపియన్‍ సాంపȼదాయాలలో ముదȹణ పదద్తులు వచిచ్ విజాఞ్ న వాయ్పిత్కి మౌలిక
మదద్తునిచాచ్యి. 15వ శతాబద్ంలో గుటెనబ్ర్‍గ్ పెȼస్‍ ఆవిషక్రణ తరావ్త పాఠయ్ గȪంథాలు ఎకుక్వ సంఖయ్లో అందుబాటులోకి రాగా, అభివృదిధ్
చెందిన దేశాలోల్ విదాయ్రంగమే కాక సామాజిక సంసక్Ȥతి కూడా పȼగతిశీల మారుప్లకు లోను అయింది. ఆధునిక కాలంలో పుసత్కాల ముదȹణ,
అనువాద పȼకిȨయ అనుసంధానంతో మరింత విసత్Ȥతమవుతోంది. వచనాలను ఒక భాషలోనుంచి మరో భాషలోకి మారచ్డానిన్ సూచించే అను�
వాదం, జాఞ్ నాభివృదిధ్కి పెనుమారగ్ం చూపింది. సామాజిక, సాంసక్Ȥతిక పరసప్ర సంబంధాలను బలోపేతం చేయడంలో ఇది విశేష పాతȷను
నిరవ్రిɌంచింది. ఉనన్త విదాయ్సంసథ్లోల్ , విశవ్విదాయ్లయ గȪంథాలయం వంటి వనరుల దావ్రా పȼయోజనానిన్ ఆనందించవచుచ్. విదేశీ రచనల
జాఞ్ నం అనువాద పȼకిȨయ కారణంగా సమాజానికి అందుతుంది. విదాయ్ విధానంలో మిషన్‍ ముఖయ్şన ఆవశయ్కం. సాధికారత, విదాయ్రుథ్ లకు
నూతన ఆలోచనలిన్ ఇవవ్డం వంటి ల®య్లు విదాయ్ పȼణాళికలో భాగంగా మారాయి. కొనిన్ విదాయ్ సంసథ్లు విశేష మిషన్‍ సేట్టెమ్ంటల్ను రూపొందిం�
చి వాటిని ఆచరణలో పెటిట్న తీరు పరిశీలనారహ్ం. విదయ్మారాగ్ నిన్ విశాలంగా చేయడంలో, జాఞ్ నం పంపిణీలో ఉపకరణాలుగా ముదిȹత గȪంథాలు
ఉపయోగపడతాయి. ఉపయోగకరşన సమాచారానిన్ సమగȪంగా అందించడంలో మిషన్‍ యొకక్ పాȼ ముఖయ్తను గురిɌంచాలి. గȪంథరచన ఒక
సమగȪ శాసీɟయ పȼకిȨయ. రచయితలు పరిశోధన, విమరశ్న విశేల్షణల దావ్రా సమాచారానిన్ సంకలనం చేసాత్ రు. విజాఞ్ న పరంగా, చినన్ పుసత్కం
నుండి విశాల గȪంధాలయ విలుťన వనరుల వరకు వివిధ సాథ్ యిలో రచనలు పాȼ చురయ్ం పొందాయి. సాంపȼదాయము, ఆధునికత కలబోతతో
రూపొందిన గȪంథాలు సమాజానికి మారగ్దరిశ్గా నిలుసుత్ నాన్యి.

Synonym-Swapped:
సాహితయ్ కృతి, విజాఞ్ నం రంగాలోల్ ముదȹణం పȼకిȨయకు కేందȹసాథ్ నం వునన్ది. ఇది రచనలను విసత్రించడంలో అంశపూరిత పాతȷ పోషిసుత్ ంది. పాȼ �
కృత భారతదేశంలో పȼధానంగా హసత్పȼతులు పాȼ చురయ్ంలో ఉనన్పుప్డు, యూరోపియన్‍ సాంపȼదాయాలలో ముదȹణం పదద్తులు చేరుకునాన్డు
విజాఞ్ నం పȼసారం అసలు మదద్తునిచాచ్యి. 15వ శతాబద్ంలో గుటెనబ్ర్‍గ్ పెȼస్‍ వెలల్డి తదుపరి అంశం శాసాɟ లు అధికం సంఖయ్లో అందుబాటు�
లోకి రాగా, అభివృదిధ్ సంబంధించిన దేశాలోల్ విదాయ్రంగమే కాక◌ుండా సామాజికం సంసక్Ȥతి అలాగే పురోగామి మారుప్లు లోను అయింది.
ఆధునికం కాలంలో పుసత్కాలు ముదిȹంచుట, అనువాదన పȼకిȨయ అనుసంధానంతో మరికొంత విసత్Ȥతమవుతోంది. వచనాలను ఒక భాషలోనుం�
చి మరొక భాషలోకి మారచ్డానిన్ సూచిసుత్ నన్ అనువాదము, జాఞ్ నాభివృదిధ్కి పెనుమారగ్ం పȼదరిశ్ంచింది. సామాజికşన, సాంసక్Ȥతిక పరసప్రం
సంబంధాలు దృఢీకరణ చేయడంలో ఇది విశేషం పాతȷ నిరవ్రిɌంచింది. పȼముఖ విదాయ్సంసథ్లోల్ , విశవ్విదాయ్లయ గȪంథాలయము అలాంటి సా�
ధనాలు దావ్రా పȼయోజనానిన్ ఆనందించవచుచ్. విదేశీ ఉతప్తిత్ రచనలు విదయ్ అనువాదన పȼకిȨయ కారణం చేత సమాజానికి అందుతుంది.
విదయ్ పదధ్తిలో అభియానం ముఖయ్şనది ఆవశయ్కం. అధికార యోగయ్త, విదాయ్రుథ్ లకు తాజా ఆలోచనలిన్ అందించడం సామయ్ంగా గమాయ్�
లు విదయ్ పȼణాళికలో అంశంగా మారిపోయింది. కొంత విదయ్ సంసథ్లు విశేషం పȼయతన్ం సేట్టెమ్ంటల్ను రచించి వాటిని అభాయ్సంలో సాథ్ పించిన
ťఖరి పరిశీలనారహ్ం. విదయ్మారాగ్ నిన్ విసత్Ȥతంగా చేయడంలో, పరిజాఞ్ నం పంపిణీలో ఉపకరణాలుగా ముదȹణలోని పుసత్కాలు సహాయకారిగా
ఉంటాయి. సహాయకరşన సమాచారానిన్ మొతత్ంగా అందించడంలో ధేయ్యం యొకక్ పాȼ ముఖయ్తను గురిɌంచవలసినది. గȪంథరచన ఒక
సంపూరణ్ శాసీɟయşన పȼకిȨయ. రచకులు అనేవ్షణ, విమరశ్న విశేల్షణల దావ్రా సమాచారానిన్ సంగȪహం చేసాత్ రు. విదాయ్ విజాఞ్ నం సంబంధిం�
చి, చినన్ పరిమాణం కలిగిన గȪంథం నుంచి విసత్Ȥత గȪంధాలయ ముఖయ్şన వనరులు వరకు అనేక సాథ్ యిలో రచనలు వాయ్పిత్ సాధించాయి.
సాంపȼదాయము, ఆధునికతవ్ం కలబోతతో రూపొందించిన వేదాలు సమాజానికి సలహాదారుగా సిథ్రపడుతునాన్యి

Table 42: Illustrative synonym swap attack example for Telugu created by replacing dictionary-covered words
with meaning-preserving synonyms using replacement probability p = 1.0.Segments containing synonym swap
perturbations are highlighted in bold for ease of identification.
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Hindi Synonym Swap Attack Example (p = 1.0)

Original:
जीवाश्माें का अध्ययन पृथ्वी पर जीवन के ऐितहािसक क्रम और िविवधता को समझने में महत्वपूणर् भूिमका िनभाता है। इन पुरातन अवशेषाें के िवशे्लषण
से न केवल प्राचीन प्रजाितयाें का पता चलता है, बिल्क उनकी संरचना, व्यवहार, एवं पािरिस्थितक तंत्र का भी ज्ञान प्राप्त होता है। वंश के िनधार्रण में
जीवाश्म मूलाधार के रूप में कायर् करते हैं , क्याें िक इनके माध्यम से ज्ञात होता है िक िकस जीव समूह का िकससे संबंंध रहा है। जीविवकासीय िसद्धांत के
अनुसार, सभी जीवाें की उत्पित्त एक समान पूवर्ज से हुई, और उनके पिरवतर्न िववतर्नाें के रूप में आज के जीवाें तक देखे जा सकते हैं। भूवैज्ञािनक युगाें
का िवभाजन भी जीवाश्म िवज्ञान के िवकास में सहायक रहा है। पृथ्वी के इितहास को िविभन्न कालखंडाें में बांटने का कायर् शैिलयाें की परताें और उनमें
पाए जाने वाले जैिवक अवशेषाें के अनुसार िकया गया। कैिम्ब्रयन, ऑडार्े िविसयन, िसलू्यिरयन आिद युग इसी प्रिक्रया के उदाहरण हैं। प्रत्येक भौिमकीय
युग में , जीवाें की प्रजाितयाें , आकार, तथा संरचना में महत्वपूणर् पिरवतर्न देखने को िमलते हैं। कभी-कभी इन युगाें के अंत में बड़े स्तर के िवलुप्तीकरण
भी हुए, िजनके प्रमाण जीवाश्माें के जिरए प्राप्त होते हैं। पुनरावृित्त और िविभन्न वंशाें के बीच कड़ी खोजने के िलए जीविवकास वैज्ञािनक डार्िव͆न द्वारा
प्रितपािदत प्राकृितक वरण और अनुकूलन की अवधारणाएँ उपयोगी प्रमाण प्रस्तुत करती हैं। जलीय जीवाें का स्थलीय प्रािणयाें में रूपांतरण, पिक्षयाें की
डायनोसौर से उत्पित्त, तथा स्तनधािरयाें का िवकास, ये सभी घटनाएँ क्रिमक पिरवतर्नाें का पिरणाम हैं। जीवाश्म में पाए जाने वाले संरचनात्मक पिरवतर्न
वंश संबंधी जीिनयोलॉिजकल ट्री तैयार करने में सहायक िसद्ध होते हैं। भूवैज्ञािनक युगाें की समयाविध लाखाें -करोड़ाें वषार्ें में फैली हुई है, िजसमें हर युग
की जैव िविवधता अिद्वतीय रही। जुरािसक काल में िवशाल सरीसृपाें का प्रभुत्व था, जबिक क्रीटेिशयस के अंत में पौधाें एवं स्तनधािरयाें का प्रभुत्व बढ़ा।
इन पिरवतर्नाें के कारणाें का अध्ययन करते समय जलवायु, वातावरण में पिरवतर्न तथा पृथ्वी की भूगभर्ीय गितिविधयाँ भी अध्ययन की जाती हैं।
Synonym-Swapped:
जीवाश्माें के अध्ययन-कायर् भिूम अिधकार जीवन शैली की ऐितहािसकता पंिक्त साथ िविवधता-पणूर् के िलए पहचानने अंदर प्रमखु प्रस्तावना
सँभालता है। इनमें पुरातन अवशेषाें पर िवशे्लषण कायर् द्वारा न िवशेष रूप से परुातन प्रजाितयाें उसका अहम तथ्य गितमान मौजदू है, लेिकन
उनकी ओर से रचना, आचरण, इसके अितिरक्त पािरिस्थितक व्यवस्था को साथ बिुद्ध अर्िज͆त था है। वंश का फैसला अंदर जीवाश्म मूलाधार को
प्रकार समय प्रयास करता है रहते हैं , इसिलए इनके साधन के िबना ज्ञात था उपिस्थत है िजसे िकस जीव समदुाय को िकससे संबंंध रुका है। जीव-
िवकासीय िसद्धांत की समानरुूप, समस्त जीवाें का उत्पित्त एकल सदृश पूवर्ज द्वारा हुआ, तथा उनके संबंध में पिरवतर्न-योजना िववतर्नाें से प्रकार
भीतर इस समय को जीवाें सीमा देखे प्रस्थान करना सकते हैं। भूवैज्ञािनक युगाें को खंडन भीतर जीवाश्म वैज्ञािनक ज्ञान पर प्रगित भीतर सहायक
अटका है। भिूम को इितवृत्त का अलग-अलग कालखंडाें भीतर बांटने के प्रयास शैिलयाें िजसकी पतार्ें तथा उनमें पाए जाना संबद्ध जीिवक अवशेषाें
से सदृश पूरा िकया गया। कैिम्ब्रयन, ऑडार्े िविसयन, िसलू्यिरयन आिद काल इसी पद्धित की उदाहरण हैं। सभी भौिमकीय समय समय, जीवाें िज-
नकी प्रजाितयाें , रूप, तथािप गठन माध्यम अत्यावश्यक पिरवतर्न-क्रम अवलोकन के िलए िमलते हैं। कदािचत-कोई बार इनके युगाें का समािप्त
भीतर महत्वपणूर् पद पर िवलुप्तीकरण भीतर पणूर् हुए, िजनकी प्रमाण-पत्र-प्रकार जीवाश्माें से माध्यम प्राप्त िकया हुआ होते हैं। पुनरावृित्त तथा
अलग-अलग वंशाें पर अंतर जड़ुाव खोजने का िनिमत्त जीविवकास वैज्ञािनकीय डार्िव͆न द्वारा प्रितपािदत सहज वरण इसके अितिरक्त अनकूुलता
को अवधारणाएँ उपयोगी प्रमाण-पत्र-प्रकार मौजदू कायर् करती हैं। जलीय जीवाें के स्थलीय प्रािणयाें मध्य पिरवतर्न, पिक्षयाें िजनकी डायनोसौर के
प्रित उत्पित्त, एवं स्तनधािरयाें की वृिद्ध, ये समस्त घटनाएँ क्रिमक पिरवतर्न उसका अंितम पिरणाम हैं। जीवाश्म माध्यम पाए जाना यकु्त रचनात्मक
पिरवतर्न-योजना वंश जड़ुा हुआ जीिनयोलॉिजकल ट्री प्रस्ततु परूा करने समय सहायक प्रमािणत होते हैं। भूवैज्ञािनक युगाें का समयाविध अनिगनत-
लाखाें साल भीतर फैला हुआ िवद्यमान है, िजसमें से अखंड काल िजनकी जैिवक िविवधता-प्रकार अिद्वतीयता रही। जुरािसक अविध मध्य िवशा-
लकाय सरीसृपाें को प्रभतु्व आया, जबिक क्रीटेिशयस पर अंितम अंदर पौधाें तथा स्तनधािरयाें की प्रभतु्व बढ़ा। इनके पिरवतर्न का कारणाें उसका
अध्ययन-प्रिक्रया करती है समयाविध मौसम, पिरिस्थित अंदर पिरवतर्न-क्रम और धरती को भूगभर्ीय गितिविधयाँ भीतर अध्ययन-प्रिक्रया को गित
करती है हैं।

Table 43: Illustrative synonym swap attack example for Hindi created by replacing dictionary-covered words with
meaning-preserving synonyms using replacement probability p = 1.0.Segments containing synonym swap pertur-
bations are highlighted in bold for ease of identification.
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Tamil Synonym Swap Attack Example (p = 1.0)

Original:
புவியியல்அறBவியல்துைறயில் நிலத்தட்டுகளும்,அவற்ைறச்சூழவுள்ளஇயக்கங்களும்
மBகஅதிகமுக்கியத்துவம் ெபறுகின்றன. நிலத்தட்டுஎன்பதுபூமBயின் ேமற்பரப்ைபமூடி�
யிருக்கும் ெபரும் பாைறத் தகடுகளாகும். இைவெவவ்ேவறுபரப்பளவிலும், தடிமனுமா�
கவும் காணப்படுகின்றன. பூமBயின் ேமல்பகுதி மன்றாட்சூழல் ேபான்ற ெவப்ப,அழுத்த
ேவறுபாடுகளினால், இைவசிறBது சிறBதாக நகர்கின்றன. இந்த நிலத்தட்டுகளுக்கிைடயில்
இருக்கும் எல்ைலகள் ெவடிப்புகள், இடர்பாடுகள், ேமாதல்கள் மற்றும்ஊடாடும் கருக்ைக�
களால் குறBப்பிட்ட இடங்களில் மBகுந்தஅழுத்தம் ஏற்படுகிறது. சில ேநரங்களில், நிலத்தட்�
டுகள்விரிவைடயும் பகுதியில்அைவமாறுபாடுெகாண்டபதிப்புகளாகபிரிந்து ேபாகும்.
இன்னும் சில ேநரங்களில் தகடுகள்ஒன்றBெனான்று ேமல் ெசல்கின்றனஅல்லதுபாதியில்
ேமாதுகின்றன. இந்தஇயக்கங்கள் நிைலெபறவில்ைலஎன்றால், திடீெரனஆற்றல் ெவ�
ளிப்படுகிறது. இப்படியானஆற்றல் ெவளியீடுநிலநடுக்கத்ைதஉருவாக்குகிறது. நிலநடுக்�
கத்தின் ேபாதுபூமBயின் ேமற்பரப்பு பிசிறB, படிப்படியாகஅதிர்ச்சி அைலகள் சுற்றBயுள்ள
பகுதிகளிலும் பரவுகின்றன. இதுகட்டிடங்கள் மற்றும் பிற கட்டைமப்புகளில் ேசதம் ஏற்ப�
டுத்தமுடியும். ெடக்டானிக் பிேளட் இயக்கங்கள் காரணமாகெபரும்பாலானநிலநடுக்கங்�
கள் ஏற்படுகின்றன. பூமBயில் இருக்கும் இது ேபான்றஇயக்கங்கள் ெபரும்பாலும்அகன்று
ஆழத்தில்அல்லதுபுவியின் எல்ைலகளில் நிகழ்கின்றன. ேமேலாட்டமானஇயக்கங்கள்
எழும்பும் ெபாழுது, சந்திக்கப்பட்டஇடத்தில் ெபரும்அழுத்தத் தாக்கம் ெதரிகிறது. சில சிக்�
கலானநிைலைமகளில், திடீெரனஆழமானபாகங்களில் ேநாடுகள்முறBவுெபறும்படி
ெசய்கின்றன. இவ்வாறுநுைழந்தும் ெவளிேயறும்ஆற்றல்பூமBயின் ேமற்பரப்ைபஅதிர
ைவக்கும். சில நிலநடுக்கங்கள் கடலுக்கடியில்அல்லதுகுறுகியஆழத்தில் நிகழ்கின்றன.
இைவகடல் நீரில் ெபரும்அைலகள்அல்லதுஅதிர்ச்சிையஉண்டாக்கும்.
Synonym-Swapped:
புவியியல்அறBவியல்விஞ்ஞானம்துைறயில் நிலத்தட்டுகளும்,அவற்ைறச்சூழவுள்ள
ெசயல்களும் மBகவும்அதிகம்முக்கியம் ெபறுகின்றன. நிலத்தட்டுஎன்பேதபூமBயின்
ேமேலற்பரப்புமூடியிருக்கும் ெபரியபாைறத் தகடுகளாகும்.இந்தனேவறுபட்டபரப்ப�
ளவிலும், தடிமனுமாகவும் ெதரிகின்றன. பூமBயின் ேமல்பகுதி மன்றாட்சூழ்நிைல ேபால
சூடு,அழுத்தம் ேவறுபாடுகளினால்,இந்த சிறBயஅளவு சிறBது நகர்கின்றன.இத்தைகய
நிலத்தட்டுகளுக்கிைடயில் நிைலத்துவரம்புகள் ெவடிப்புகள், இடர்பாடுகள்,முறBவுகள்
அத்துடன்ஊடாடுகின்ற கருக்ைககளால்குறBப்பிடப்பட்டஇடங்களில்அதிகமான
அழுத்தம் உண்டாகிறது. சிலவற்றுள் ேநரங்களில், நிலத்தட்டுகள்விரிவைடகிறதுபகு�
தியில்அைவகள் ேவறுபாடுைவத்தபதிப்புகளாகவிலகி ெசல்கின்ற.இப்ேபாதுவைர
சிலேவ ேநரங்களில் தகர்ப்பலைககள் ஒன்றBெனான்று ேமல்புறம் ெசல்லின்றனஅல்�
லதுமத்தியில் ேமாதுகின்றன.இந்தச் நடவடிக்ைககள் நிைலெபறவில்ைலஅஃதாவது,
திடீெரன்று சக்தி ெதரிகிறது. இப்படியானசக்திெவளியீட்டு நிலநடுக்கத்ைதஉருவாக்�
கும். நிலநடுக்கத்தின் ேநரம் பூமBயின் ேமற்புறம் பிசிறB,திருத்தியாகஅச்சம்அைலவு�
கள் சூழ்ந்தபகுதிகளிலும் பரவுகின்றன.இதுதான் கட்டுமானங்கள்அத்துடன் ேவறு
கட்டைமப்புகளில்அழBவுஏற்படுத்தவல்லது. ெடக்டானிக் பிேளட் நடவடிக்ைககள்
காரணத்தால் ெபரும்பாலும் நிலநடுக்கங்கள் உருவாகின்றன. பூமBயில் உள்ளதுஇது�
தான் ேபாலேவநடவடிக்ைககள் அடிக்கடிவிரிவைடந்துஆழத்தில்அல்லதுபூமBயின்
எல்ைலகளில் நடெபறுகின்றன. ேமற்ேபாட்டமானெசயல்பாடுகள் உயரும் காலம், சந்�
திக்கப்பட்டஇடத்தில் ெபருத்தஅழுத்தத்விைளவுெதரிகிறது. சிலேவசிக்கல் நிைறந்த
நிைலைமகளில், திடீெரன்ேறஆழமானபாகங்களில் ேநாடுகள் உைடவுெபறும்படிெசய்�
கின்றன.இவ்வாறாகநுைழந்தும் ெவளிேயறுகிறதுவலிைமபூமBயின் ேமேலற்பரப்பு
அைசைவக்கிறது. சிலவற்றுள் நிலநடுக்கங்கள் கடலுக்கடியில்அல்லதுகுறுகியது
ஆழத்தில் நடெபறுகின்றன.இந்தன கடல் நீரில் ெபருத்தஅைலவுகள்அல்லதுஅதிர்ச்�
சி உருவாக்கும்.

Table 44: Illustrative synonym swap attack example for Tamil created by replacing dictionary-covered words with
meaning-preserving synonyms using replacement probability p = 1.0.Segments containing synonym swap pertur-
bations are highlighted in bold for ease of identification.
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