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Dr. Jey Veerasamy    

Director, Center for CS Educa�on & Outreach & 

Professor of Instruc�on, CS 

THE UNIVERSITYOF TEXAS AT DALLAS 

800 W. Campbell Road MS EC31 

Richardson, Texas 75080-3021 

 

 

 

 

June 1, 2024 

 

 

On behalf of The University of Texas at Dallas, I am excited to welcome the local families & 

guests from all over the world to this Tamil Technology conference in our beau�ful campus. 

This is yet another way for us to engage more with the local community, especially with all 

the families who speak Tamil. I believe ~20% of our interna�onal students are from 

Tamilnadu as well. I hope they will also find this conference enjoyable and valuable to 

connect to their roots. I also hope that the aCendees will make a lot of connec�ons and long-

las�ng rela�onships. I am sure the conference will be a great success! 

 

  
    Dr. Jey Veerasamy 
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பன்னாட்�க் கணித்த�ழ்த் தகவல் ெதா�ல்�ட்ப மாநா� 2024 

             வாழ்த்� 

 

�. ெபான்னைவக்ேகா 
 

இயக்�நர், த�ழ் இைணயப் பல்கைலக்கழகம் (2000- 

2003) 

�ைணேவந்தர்: பார'தாசன் பல்கைலக்கழகம் (2007-

2010), எஸ்.ஆர்.எம் பல்கைலக்கழகம் (2010- 2013) 

 

Jதல் த�ழ்இைணய மாநாc, 1997-ஆம் ஆண்c, ேம மாதம் 
ங்கப்zரில் ‘த�ழ் 

இைணயம் 97ʼ என்ற ெபயரில் நைடெபற்றi. Internet என்~ம் ஆங்Mல ெசால்�க்Q 

‘இைணயம்ʼ என்~ம் த�ழ்செ்சால்ைல கணித்த�ழ் உலMற்Q வழங்Mய ெபfைம  


ங்கப்zைரசச்ாfம். இரண்டாவi த�ழ்இைணய மாநாc, ‘த�ழ் இைணயம் 99ʼ 

என்ற ெபயரில் ெசன்ைனpல் 1999-ஆம் ஆண்c Iப்ரவர ்மாதம் நைடெபற்றi. 

இம்மாநாட்ைட அcத்i ‘த�ழ் இைணயம் 2000ʼ மாநாc இலங்ைகpல் நடத்தத் 

Oட்ட�டப்பட்c இfந்தi. அந்த மாநாட்vன் Jன்ேனற்பாட்cக் _ட்டம் 2000-ஆம் 

ஆண்c நவம்பர ்மாதம் இலங்ைகpல் நைடெபற்றi. அந்தக் _ட்டத்Oல் 

Uhட்சரல்ாந்i நாட்v��ள்ள Jைனவர ்கல்யாணUந்தரம் அவரக்ள், உலகஅளhல் 

ஒf இைணயத்த�ழ் ஆய்nக்Q� அைமக்க ேவண்cெமன வைரந்i அ~ப்Ipfந்த 

Oட்டத்ைத Of.அfண்மMழ்நன் Jன்ெமாGந்தார.் அந்தக் கலந்iைரயாட�ல் 

Iறந்தiதான் ‘உத்தமம்ʼ என்~ம் உலகத்த�ழ்த் தகவல் ெதாGல் lட்பமன்றம். 

இம்மன்றத்Oற்Qப்  ெபயரிcம் ெபfைம எனக்Qக் Mட்vயi நான் ெபற்ற ேபr. அந்த 

மாநாட்ைட அcத்i 
ங்கப்zரில் 2000-ஆம் ஆண்c ஜ�ைல மாதம் 22-24-ஆம் 

நாட்களில் நைடெபற்ற த�ழ் இைணய மாநாட்vல் ‘உத்தமம்ʼ (INFITT) ெதாடங்M 

ைவக்கப்பட்டi. இைணயத்த�Gன் ஆய்hற்காக உத்தமத்Oல் த�ழ்க் கைலசெ்சால் 

ஆக்கல், �னிேகாc த�ழ் (UNICODE Tamil) வளரச்
், இைணயதள த�ழ் Jகவரி 

வvவைமத்தல், த�ழ் வரிவvவக் Qm�ட்cத் தரப்பாc, ஆங்Mல வரிவvவத் த�ழ்த் 

தரப்பாc,  த�ழ்  எ�த்if  அmதல் (Tamil OCR),  �னக்�ல்  த�ழ்  (Tamil in Linux ) 

ஆMய பணிகdக்காக ஏ� ஆய்nப் பணிக்Q�க்கள் (Working Groups) நிrவப்பட்டன. 

பணிக்-Q�க்களின் ெசயற்பாcகள் பற்mtம் கணித்த�.ழ் மற்rம் இைணயத்த�ழ் 

வளரச்
் பற்mtம் ஒவ்ெவாf ஆண்cம் உத்தமம் நடத்Oய த�ழ் இைணய 

மாநாcகளில் கலந்தாய்n ெசய்யப்பட்cள்ளன. இiவைர (1997-�fந்i 2014-வைர) 


ங்கப்zர,் த�ழ்நாc,, மேல
யா, அெமரிக்கா, ெஜரம்னி, Piசே்சரி ஆMய 

நாcகளில் 17 த�ழ் இைணய மாநாcகள் நைடெபற்rள்ளன. இப்ெபா�i TIC 2020 

பOெனட்டாவi  மாநாc இைணயவG நிகழnள்ளi அmய �Qந்த மMழ்ச
் 

அளிக்Mன்றi.  

 

இந்த 25 ஆண்cகளில் நாம் சாOத்தைவ என்ன என்r எண்ணிப் பாரக்்க ேவண்vய 

ேநரம் இi. ஏராளமான த�ழ் இைணயதளங்கள் Iறந்iள்ளன. பல்ேவr எ�த்if 

தரப்பாcகளி�fந்i  இரண்c எ�த்ifத்தரப்பாcகள் - ஒfங்Qm த�ழ் (Unicode 

Tamil), அைனத்i எ�த்ifத்-தரப்பாc (TACE-16), ஆMய இரண்c தரப்பாcகள் த�ழக 

அரசால் அர
ன் தரப்பாcகளாக ஏற்கப் ெபற்rள்ேளாம். ெசாற்ெசய�கள், த�ழ் 

எ�த்if அm ெமன்மம் (Tamil OCR), ேபசU்த்த�ைழ எ�த்iத்த�ழாக்Qம் ெமன்மம், 

எ�த்iத்த�ைழ ேபசU்த்த�ழாக்Qம் ெமன்மம், த�ழ் இயல் ெமாGசெ்சயலாக்கம் 
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ேபான்ற பல்ேவr ெமன்ெபாfள்கள் உfவாக்கப் ெபற்rள்ேளாம். உலQ த�h 

வா�ம் த�ழ் மக்கdம், த�Gல் ஈcபாc உள்ள மற்ைறேயாfம், த�ழ் ெமாGையக் 

கற்கnம், த�ழர ்வரவாr, கைல, இலக்Mயம், பண்பாc பற்m அmந்i ெகாள்ளnம், 

மழைலக்கல்h Jதல் பட்டப் பvப்Iற்கான பாடப் ெபாfள்கைளtம், �கப்ெபரிய 

த�ழ் �ன்�லகத்ைதtம் தன்~ட்ெகாண்c த�ழ்ப்பணி ஆற்m வfம் 
றந்தெதாf 

த�ழ் இைணயப் பல்கைலக்கழகம் Mைடக்கப் ெபற்rள்ேளாம. 

 

ஆனால் இப்பைடப்Pகெளல்லாம் மக்கைளப் ேபாய்ச ்ேசரந்்iள்ளனவா? த�ைழ 

ஆட்
 ெமாGயாகnம் வழக்Q ெமாGயாகnம் ெகாண்cள்ள நாcகளின் அரUக்கள் 

ஏற்r ெசயல் பcத்iMன்றனவா? இல்ைலெயனில் அதற்Q உத்தமம் என்ன 

ெசய்யேவண்cம்? எப்பvச ்ெசயல்படேவண்cம்? என்பவற்ைற  இம்மாநாட்vல் 

கலந்தாய்ந்i Jvn ெசய்யேவண்vய நிைலpல் உள்ேளாம். . ேம�ம் இைணயதள 

த�ழ் Jகவரி வvவைமக்Qம் பணி இன்~ம் நிைறn ெபறாமல் உள்ளi. இப்பணி 

நிைறnெபற ெசய்ய ேவண்vயைவ பற்mய Jvெவcக்க ேவண்vய நிைலpல் 

உள்ேளாம்.  

 

இைணயப் பயன்பாட்vற்Q ஒfங்Qm த�ழ் எ�த்if (Unicode Tamil) தரப்பாc 

என்rம், Iற பயன்பாcகdக்Q அைனத்i எ�த்if (TACE-16) தரப்பாc என்rம் 

த�ழக அரU அmhத்iள்ளi. எல்லாப் பன்பாcகdக்Qம் அைனத்i எ�த்if (TACE-

16) தரப்பாேட 
றந்தi என்பைத பல்ேவr ஆய்nகள் ெவளிப்பcத்Otள்ளன. இந்த 

அைனத்i எ�த்if (TACE-16) தரப்பாட்vன் பயன்பாc _vனால், ஒfங்Qm 

ேசரத்்Oயம் ( Unicode consortium ) ஒfங்Qm தளத்Oல் 32-Iட்c அைமப்Iல் இந்த 

அைனத்i எ�த்if (TACE-16) தரப்பாட்vைன ேசரக்்க இைசவளித்iள்ளi. எனேவ, 

அைனத்i எ�த்if (TACE-16) தரப்பாட்vைன பல்ேவr பயன்பாcகளில் 

ெசயல்பcத்O அதன் பயன்பாட்vைன ெபfக்Qமாr கணித்த�ழ் 

அன்பரக்ைளெயல்லாம் அன்Pடன் ேகட்cக் ெகாள்Mன்ேறன்.  

 

இன்r ஜப்பான், ெகாரியா ேபான்ற நாcகளில் ெசயல்பcம் கணிப்ெபாmகdக்Q 

ஆங்Mலம் ெதரியாi. ஜப்பான், ெகாரிய ெமாGகளில் ெகாcக்கப்பcம் 

கட்டைளகைள மட்cேம Pரிந்நiெகாண்c ெசயல்பcMன்றன. உலக ெமாGகளின் 

தாய்ெமாGயாMய த�ழ் ெமாGக் கட்டைளகளால்  இயங்Qம் கணிப்ெபாmைய 

வvவைமக்க இயலாதா என்ன? அைனத்i எ�த்if (TACE-16) தரப்பாc 

ெசய்யப்பcம்வைர இயலா நிைல இfந்தi. இப்ெபா�i அத்தைட இல்ைல. இனி 

அப்பvெயாf கணிப்ெபாmையக் காண்பi எப்ேபாழ்i? Assembler ேபான்ற 

அைமப்Pச ்ெசயல்ெமாG ( System software ) windows ேபான்ற இயக்க ெமன்ெபாfள் ( 

Operating System ) ஆMயவற்ைற அைனத்i எ�த்if (TACE-16) தரப்பாட்vல் 

வvவைமத்i ஒf J�ைமயான த�ழ்க்கணினிைய பைடக்க Jvtம். இப்பvெயாf 

J�ைமயான த�ழ்க்கணினிைய பைடத்i வழங்Qபவfக்Q உfபா ஒf இலக்கம் 

பரிU வழங்கப்பcம் என்r மேல
யாhல் நைடெபற்ற 12-வi  த�ழ் இைணய 

மாநாட்vன் ேபாழ்ேத அmhத்Ofந்ேதன். ஆனால் இன்rவைர அi நிகழhல்ைல. 

hைரhல் அப்பvெயாf J�ைமயான த�ழ்க்கணினி பயன்பாட்vற்க்Q 

வரேவண்cம் என்பi எனi ேபரவா? என் கனn நிைறேவrமா? 

 பன்னாட்cக் கணித்த�ழ்த் தகவல் ெதாழ 
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பன்னாட்cக் கணித்த�ழ்த் தகவல் ெதாGல்lட்ப மாநாc 2024 
றப்பாக நைடெபற 

எனi உளங்கனிந்த வாழ்த்iக்கைள ெதரிhத்iக் ெகாள்Mன்ேறன். வாழ்க த�ழ்! 

வளரக் கணித்த�ழ்! 

 

அன்Pடன், 

  
1.6.2024 ( (J.ெபான்னைவக்ேகா ) 
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_________________________________________________________________________________________________________________ 

 

Dr. Nagamanickam Ganesan  
NASA Johnson Space Center  
Houston, USA 
Chair, INFITT  
 
 
02 June 2024 
 

On behalf of the Executive Council of INFITT, I am excited to welcome the local Texas Tamil 
families and delegates from all over the world to this Tamil Information Technology 
conference in the beautiful campus of University of Texas, Dallas. This is yet another way for 
us to engage more with the local community networking, especially with all the families who 
speak Tamil. About 20% of the international students at UTD are from Tamilnadu. 

There are hundreds of useful technical papers in the INFITT website presented during the 
Annual conferences. I was the Chairman for INFITT Unicode Committee to enhance Tamil 
encoding in the ISO 10646 standard, and we did it using the famous Madras Tamil Lexicon as 
the basis. 

Subject Matter Experts will be talking about many aspects of Tamil Computing under 
development such as Artificial Intelligence and real-time translation between India's 
languages between speakers on mobiles. Our National Poet, Subramania Bharatiyar said this 
succinctly: 

காசி நக�� �லவ� ேப�� உைரதா� 

கா�சிய�� ேக�பத�ேகா� க�வ� ெச!ேவா�! 

With Natural Language Processing, Al, and crowd-sourcing from Philological Databases such 
as Project Madurai, the auto-translation of any two Indian languages between the ends of 
mobile phones can be made perfect with the involvement of INFITT. This academic 
conference will be its First step. 

Welcome to Texas! 

 

Dr. Nagamanickam Ganesan 
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Dr Mylswamy Annadurai   

Distinguished Scientist  

Director(R), ISRO Satellite Centre  

Bengaluru, INDIA  

 

வாழ்த்�ச ்ெசய்' 
 

 

உலகத் த�ழ் ெதாGல் lட்பமன்றம் "த�ழ் கணினியம் மற்rம் தகவல்ெதாGல் 

lட்பம்” என்ற தைலப்Iல் Jன்ெனcத்i நடத்iம் சரவ்ேதசக் கfத்தரங்Q ப்ற்m 

"ெதfெவல்லாம் த�ழ் Jழக்கம் Jழங்கச ்ெசய்�ர”் என்r பாvய பாரO எங்Qம் 

கணினி எO�ம் கணினி என்r எல்லாம் கணினி மயம் என்mfக்Qம் இன்r 

நம்�ைடேய இfந்Ofந்தால், தனi கணீரத்் த�Gல், எப்பv கணினித் த�Gன் 

hசாலப் பாரை்வக்Q ஒf hலாசம் தந்Ofப்பார?்  

 

இயல், இைச நாடகம் என Jத்த�ைழ வளரத்்த த�ழ்ச ்சங்கம் இன்r இfந்Ofந்தால், 

கணினித் த�ழ் வளரக்்Qம், த�ழ்த் ெதாGல் hற்பன்னரக்dக்Q சம இfக்ைக 

ெகாcத்i நாங்Q கால் பாய்சச்�ல் த�ழ் வளர வG ெசய்Ofக்Qேமா?  

 

ஆண்v Jதல் அரU வைர அைனவfக்Qமாக, அைனத்iக்Qமாக அறம், ெபாfள் 

அmn ெசான்ன வள்dவர ்இன்mfந்தால், ெசயற்ைக lண்ணmhன் வGIறழா 

வளரச்
்க்Q ஈரvகள் பலைதtம் �ரvகளாய்ச ்ெசய்Ofப்பாேரா?  

 

இளங்ேகாhன் த�ழ்க் கணினிய காப்IயJம், கம்பனின் கணினிய காைதtம் 

என்r த�ழ்ப் Pலைமகளின் என்ைறய நீட்
யாய் நம்Jன் நிழலாcMன்றன.  

 

வள்dவன், இளங்ேகா, பாரO, கம்பன் என்ற த�ழ்ப் Pலைமகள் இன்ைறய த�ழ்க் 

கணினி Jயற்
கள் பற்m அவரவர ்பாரை்வகளில் என்ன ெசால்�வாரக்ள் என்பi 

ஒfபாரை்வ. த�ழ், உலக அmhயல் ெதாGல் lட்ப வளரச்
்pல் எப்பvப் 

பங்களிக்Mறi, இனி எப்பvப் பங்களிக்க ேவண்cம் என்பi அவரக்ள் ெமாGகளாக 

இfந்Ofக்Qம் என்பi நமi கற்பைன. ஆனால் அmhயல் ெதாGல் lட்ப வளரச்
் 

கற்பைனpல் உOத்i, ெசயலாக்கத்Oல் உfப்ெபrம் ஒf நிைல. பல �r 

த�ழரக்ளின் பங்களிப்P ேவளாண் அmhயல் ெதாGல் lட்பத்O�fந்i, கணிதம், 

இயல்Iயல், உpரியல்,ேவOயல், மfத்iவம், அqhயல், வானியல் எனப் பலப்பல 

அங்கங்களில் இfப்பைத உலகம் அmtம். அந்தத் iைறகள் அைனத்O�ம் 

கணினிp�ன் பங்களிப்P �QOயாM வfMறi. கணினிpல் பOயப்பcம் 

அைனத்i அmhயல் கட்cைரகdம் உடேன த�Gல் வfவi Jதல், எந்த ெமாGpல் 

எங்Mfந்i ேப
னா�ம் அைத நம் தாய்ெமாG த�ழ் வG ேகட்Qம்பv ெசய்வi 
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வைர இன்r நம்மால் ெசய்ய Jvtம் என்ற கணினியக் காலகட்டத்Oல் 

இfக்Mேறாம். அங்கங்ேக பலப் பல Jயற்
கள் நடப்பiம் நான் அmேவன்.  

 

த�ழரக்ளின் த�ழ்க் கணினிய Jன்ெனcடப்Pக்கள், Jயற்
கள் மற்r 

Jன்ேனற்றங்கைளக் Jன்னிrத்Oக் காட்cம் தளமாக hளங்Qம் உலகத் த�ழ் 

ெதாGல் lட்பமன்றம், ஜ�ன் 14-16 நாட்களில் ெடக்சாஸ் பல்கைலக்கழகத்Oல் 

நடத்iம் சரவ்ேதசக் கfத்தரங்Mற்Q எனi மனம் நிைறந்த வாழ்த்iகள்.  

 

Jைனவர ்நாக கேணசன், ேபரா ெஜய் �ராசா�, ேபரா ேஷாபா, Jைனவர ்

கல்யாணUந்தரம், Of மணியம் உள்ளடங்Mய Jைனப்பான Q�hற்Q எனi 

வாழ்த்iக்கdம் வனக்கங்கdம். 

 

4 ஜ�ன் 2024   

ெபங்க�f  (மpல்சா� அண்ணாiைர) 
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வாழ்த்�ைர  

 

உலMன் பல்ேவr iைறகளில் ெதாGல்lட்பத்Oன் 

பங்களிப்P �Qந்த கவனம் ெபrMறi. த�ழ் 

ெமாGpல் ெதாGல்lட்பத்ைதப் PQத்O வளரச்
் 

அைடயச ்ெசய்tம் பணிpல் ெதாடரந்்i ஈcபட்c 

வfம் உலகத் த�ழ் தகவல் ெதாGல்lட்ப மன்றத்Oன் 

(INFITT) பணி பாராட்cத்தக்கi. 2024 ஆம் ஆண்c ஜ�ன் 

14 Jதல் 16 ஆம் ேதO வைர அெமரிக்காhல் உள்ள ெடக்ஸாஸ் பல்கைலக்கழகத்Oல் 

த�ழ் கணினி மற்rம் தகவல் ெதாGல்lட்பம் பற்mய சரவ்ேதச மாநாட்vைன 

(International Conference on Tamil Computing & Information Technology) நடத்iம் உத்தமம் 

மற்rம் அதன் உrப்Iனரக்ள் அைனவfக்Qம் வாழ்த்iகள். 

 

சக்O Q�மங்களின் நிrவனரான அfட்ெசல்வர ்நா.மகா�ங்கம் அவரக்ள், ெமாG 

ஆராய்ச
், ெமாGெபயரப்்P பOப்Pப் பணி, �ல் ஆக்கம், இதGயல் பணி என த�ழ் 

ெமாGpன் �i தான் ெகாண்ட ஈcபாட்ைட பல்ேவr வvவங்களில் ெவளிப்பcத்O 


றந்த த�ழ்ப் Pரவலராகத் Oகழ்ந்தார.் இைளஞரக்ளின் Jன்ேனற்றத்Oன் 

வாpலாக ேதசத்ைத கட்vெய�ப்Pம் வைகpல் அfட்ெசல்வர ்அவரக்ளால் 

ெதாடங்கப்பட்ட QமரQf கல்h நிrவனங்கள் 36,000 Jன்னாள் மாணவரக்ைளtம், 

8000+ மாணவரக்ைளtம் ெகாண்c ெதாGல்lட்பம், ேவளாண்ைம, பன்Jகக் கைல 

அmhயல் மற்rம் ேமலாண்ைம ஆMய iைறகளில் ேமலான கல்hைய 

வழங்MவfMறi. QமரQf வளாகத்Oல் நா. மகா�ங்கம் த�ழாய்n ைமயம் (N. 

Mahalingam Tamil Research Centre) த�ழ் ெமாG ஆராய்ச
்க்காக ஊக்கத்iடன் 

ெசயல்பட்c வfMறi. 

 

இவ்வாய்n ைமயத்Oல் நிலhயல், ெதால்�யல், மா~டhயல், இலக்Mயம், 

கைலpயல், ந�னhயல் , ஆங்Mல �ல்கள், இதGயல், ஆய்ேவcகள், அரிய �ல்கள் 

எ~ம் Iரிnகளில் எண்பதாpரத்Oற்Qம் (80,000) ேமற்பட்ட �ல்கைளக் ெகாண்ட 

ஆய்n �லகம் இயங்M வfவiடன், த�ழ் ெமாG சாரந்்த பல்ேவr ஆய்nகdக்Q 

ஆண்cேதாrம் நிO வழங்கப்பcMறi. ேம�ம் பல்ேவr கfத்தரங்Qகள் மற்rம் 

பpலரங்Qகdம் நடத்தப்பட்c வfMன்றன. 
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த�ழ் ெமாGpன் �i ஆரவ்ம் ெகாண்ட மாணவரக்dக்காக QமரQf பன்Jகக் 

கைல அmhயல் கல்�ரிpல் இளங்கைலத் த�ழ் பைடப்பாக்கம் (8.A. TAMIL CREATIVE 

WRITING) எ~ம் POய பாடத்Oட்டம் உfவாக்கப்பட்c ந�ன tக்Mகdடன் 

பpற்rhக்கப்பcMறi. எங்கள் நிrவனர ்காட்vய பாைதpல் த�ழ் ெமாGpன் 

வளரச்
்க்காக பயணிக்Qம் எங்கள் ெசயல்பாcகdக்Q ேம�ம் வ�ேசரக்்Qம்  

வைகpல் 2023 ஆம் ஆண்vல், ெசயற்ைக lண்ணmnத் ெதாGல்lட்பத்ைத த�ழ் 

ெமாGtடன் ெசயல்பcத்iவதற்கான சரவ்ேதச கfத்தரங்ைக QமரQf கல்h  

நிrவன வளாகத்Oல் உத்தமம் (INFITT) அைமப்P, எங்கேளாc இைணந்i 

நடத்Oயைத தற்ேபாi நான் நிைனn _ரM்ேறன். 

 

அக்கfத்தரங்கம் ஆய்வாளரக்ள் மற்rம் த�ழ் ஆரவ்லரக்ளிைடேய நல்ல 

தாக்கத்ைத ஏற்பcத்Oயi. QமரQf வளாகத்Oல் ெசயற்ைக lண்ணmnத் த�ழ் 

ஆய்n மன்றம் ெதாடங்Qவதற்கான அvத்தளமாகnம் அைமந்i, அதற்கான 

பணிகளில் மாணவரக்ள் ஆரவ்த்iடன் ஈcபட்c வfMன்றனர.் 

 

அேத ேபால தற்ேபாi நைடெபrம் இந்த சரவ்ேதச மாநாc த�ழ் கணினி மற்rம் 

தகவல் ெதாGல்lட்ப வளரச்
்pல் Qmப்Iடத்தக்க தாக்கத்ைத ஏற்பcத்iம் என 

நம்PMேறன். இதன் ஒfங்Mைணப்பாளரக்ள், கட்cைரயாளரக்ள் மற்rம் 

பங்ேகற்பாளரக்ள் அைனவfக்Qம் எனi வாழ்த்iகைளத் ெதரிhத்iக் 

ெகாள்Mேறன். 

 

இக்கfத்தரங்Mல் hவசாயம், மfத்iவம், பன்ெமாG ேராேபாக்கdடனான 

ெதாடரP்கள், ேவரச்ெ்சால்லாக்கம், இைணயப் பாiகாப்P, ெமாGமாOரிகள் 

உfவாக்கம் மற்rம் பpற்rhத்தல் ஆMய ெபாfண்ைமpல் வல்�நரக்ளின் உைர 

அைமMறi. 

 

இைவ கணினித் த�Gல் உள்ள பல்ேவr iைறகளில் வரேவற்கத்தக்க Jயற்
கள் 

ேமற்ெகாள்ளப்பcவதற்Q வGவQக்Qம். இக்கfத்தரங்கம் உலMன் �கப் 

பழைமயான ெமாGகளில் ஒன்றான த�ழ் ெமாGpல் தற்காலத்Oற்ேகற்ப, கணினி 

மற்rம் ெதாGல் lட்ப ஆய்nகைளப் PQத்O, Piைமயான தாக்கங்கைள 

உfவாக்Qம் என நம்PMேறன். கணினித் த�ழ் வளரச்
்க்கான இக்கfத்தரங்கம் 

மற்rம் சரவ்ேதச மாநாc ெவற்m ெபற வாழ்த்iகள். 

 
சங்கர ்வாணவராயர,் 

தைலவர ்- QமரQf கல்h நிrவனங்கள் 
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31-05-2024 
 
To   
The Organizers, ICTCIT 2024 
International Forum for Information  
  Technology in Tamil (INFITT), 
University of Texas at Dallas, 
Richardson, Texas, USA. ! 
 
SUB: Wishing Success for the ICTIT 2024 Conference. 
 
 
Dear Organizers, 
 
On behalf of the Non-Resident Tamils Welfare Board, I extend my heartfelt wishes for the 
grand success of the upcoming International Conference on Tamil Computing and 
Information Technology (ICTCIT 2024), scheduled to take place from June 14-16, 2024, at 
the University of Texas at Dallas. 
 
The INFITT’s efforts to bring together researchers in Tamil Computing, Artificial 
Intelligence,and Information Technology are commendable. This conference, now in its 23rd 
year, serves as, a crucial platform for sharing advancements and fostering innovation in these 
fields. 
 
Our Honourable Chief Minister of Tamil Nadu, M.K. Stalin, envisions making Tamil Nadu a 
one trillion-dollar economy. This vision encompasses leveraging technology and innovation to 
drive economic growth and improve the quality of life for all citizens. The collaboration and 
knowledge exchange facilitated by events like ICTIT 2024 are vital to achieving this 
ambitious goal. 
 
It is also fitting to remember and honour the legacy of Kalaignar Karunanidhi, who 
introduced India’s first Information Technology policy. His pioneering vision laid the 
foundation for Tamil Nadu’s leadership in the IT sector, a legacy that continues to inspire and 
drive us forward. The focus of ICTIT 2024 on Tamil Computing and Artificial Intelligence is 
particularly relevant today, as these technologies offer immense potential for bridging 
language barriers and enhancing communication. The innovative solutions being developed, 
such as real-time translation between Tamil and other languages, reflect Bharathiyar’s dream 
of seamless communication across linguistic boundaries. 
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I also take this opportunity to appeal for support and participation from the global Tamil 
community. 
 
Once again, I extend my best wishes for a successful and impactful conference. 
 
Yours sincerely, 
 

 
Karthikeya Sivasenapathy 
Chairman,  
Non-Resident Tamils Welfare Board 
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Chatbot Applications in Agriculture 

 

Sobha L 

AU-KBC Research Centre for Emerging Technologies 
MIT Campus of Anna University, Chennai-600044 

  

The need of conversational agents has become acute with the widespread use of personal 

machines with the wish to communicate and the desire of their makers to provide natural 

language interfaces (Wilks, 1999).   

 
In 1966, Joseph Weizenbaum at MIT created the first chatbot that came close to imitating a 
human and it was called ELIZA. Given an input sentence, ELIZA would identify keywords and 
pattern match those keywords against a set of pre-programmed rules to generate appropriate 
responses. Since the development of ELIZA, there has been considerable research in the field 
of intelligent chatbots. The technology advancement in the field of Natural Language 
Processing (NLP) and in other fields of AI gave intelligent chatbots which allow humans to 
communicate in their language with computers. The architectures and retrieval processes of 
chatbots take advantage of advances in machine learning and deep learning to provide faster 
and reliable information retrieval processes, where responses are generated from the data given 
for learning. There are chatbots which have  adopted generative models to respond; they use  

machine translation (MT) techniques to translate input phrases into output responses. 
 
A chatbot is a software program that interacts with users using natural language. Different terms 
have been used for a chatbot such as: conversational agent, machine conversation system, 
virtual agent, dialogue system, and chatterbot. The purpose of a chatbot system is to simulate a 
human conversation. The architecture of a chatbot integrates a language model and 
computational algorithms to emulate informal conversation between a human user and a 
computer in natural language. Chatbots has wide range of applications in various domains such 
as education, e-commerce, hospitals and digital libraries. 
 
After ELIZA (Weizenbaum, 1966) there has been several chatbot systems developed in  
seventies and eighties with wide range of new  architectures such as: MegaHAL (Hutchens, 
1996), CONVERSE (Batacharia et al., 1999), ELIZABETH (Abu Shawar and Atwell, 2002), 
HEXBOT (2004) and ALICE (2007). With the new algorithms and techniques of data-mining 
and machine-learning, decision-making capabilities, availability of corpora, robust linguistic 
annotations/processing tools chatbots have become more practical, with many commercial 
applications . 
 
In this talk, I will present a practical chatbot application, showing that chatbots are found in 
daily life, such as in the domain of agriculture where farmers can get their produce prices, 
availability of fertilizers in the nearby stores, bank loans available and many more in their native 
language Tamil.  
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As said earlier, chatbot is a software designed and developed to converse with human in natural 
language. Chatbots are very useful in scenarios where the users adequately looks for 
information from knowledge/information rich repositories such as webpages, database etc. It 
finds its application in B2B and B2C applications. Most of the chatbots are flow-oriented, where 
they try to spot the keywords and give answers which follow a predefine path. These are rules 
driven chatbots. The knowledge is limited and presented as different scenarios and paths are 
defined with rules. Sophisticated chatbots are built using artificial intelligence techniques such 
as Natural language Understanding (NLU) and Natural Language Generation (NLG). Chatbots 
can be categories into following types. 
 

Flow-Oriented Chatbot: These are popular and easy to develop. It has a predefined knowledge 
source in the form of rules. These are suitable for much focused tasks. 
 

Artificial Intelligence Driven Chatbot: These are considered as most sophisticated chatbots. 
There are only few AI driven chatbots. ‘Mitsuku’ is one of the present day popular AI driven 
chatbot. These chatbot are driven with NLU and NLG techniques.  
 

Hybrid Bots: As the name suggests these chatbots are built using flow oriented architecture 
and a limited AI driven mechanism is used whenever the focus of the conversation is deviated 
for the specified domain. 
 

Human Supported Bots: These are flow oriented chatbots, where the conversation is 
monitored by human. When the conversation becomes irrelevant the human intervenes and start 
giving the answers and these answers are recorded in the knowledge base.  
 
Chatbots are also used for other tasks such as gathering information in call centres and 
Customer Relation Management (CRM) systems. There are other applications such as 
automatic telephone answering systems, tools to aid in education, business and e-commerce. 
Chatbots are also employed in technical call centres, where it understands the requirement of 
the customers with a set of questions in the conversation and redirects the call to the appropriate 
executive. The chatbot platform which can handle Tamil conversations pertaining to agriculture 
analyses the intents of the user in Tamil and relevant responses to the intents are provided to 
the user in Tamil.    
 
The application mentioned above requires natural language understanding by the system and 
hence requires deep analysis of language beyond the sentence level. A conversation is a 
dialogue that happens between two or more persons and it has one to one binding. The minimum 
unit of conversation is a pair of intent and response<I,R> and it can be defined as a cluster of 
sentences which are related to each other or bound to each other. Hence analysis beyond a 
sentence is necessary to understand a conversation and this comes under discourse analysis or 
text analysis.  
 
Hence for any NLU application, discourse needs to be analysed. Recent research in textual 
information science has increasingly turned to text processing beyond sentence level.  Text has 
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a rich structure in which sentences are grouped and related to one another in a variety of ways. 
To understand a text, one must understand the relations between its parts and determine how 
the various propositions fit together. 
 
Halliday and Hasan (1976) suggested that a text is coherent as a result of cohesion which is 
defined as “a semantic relation between an element in the text and some other element that is 
crucial to the interpretation of it”. Central to cohesion is the notion of texture created by 
linguistic features such as reference, substitution, ellipsis, and conjunctions that create thematic 
relations between two or more clauses or within independent elements in the text. To understand 
the natural language these linguistic features needs to be analysed.  Conversation which is 
central to a chatbot needs to be analysed at all the above mentioned levels.   The chatbot system 
developed  uses the following Methodology and Architecture. 
The chatbot converse with human in free running Tamil language. The development of the 
chatbot are  divided into two steps. First is the customization of the chatbot platform according 
to our need. Second in the core AI driven engines, which receives the user input, understands 
it, extract the answer from the knowledge base and present in natural language text. The AI 
engines comprises of three modules; a, Natural Language Understanding Engine Development, 

b, Natural Language Generation Engine and c, Knowledge base creation Engine. These 
modules are explained in brief. 
 

Natural Language Understanding Engine: This engine understands the free running Tamil 
sentences, given as input by the user. These sentences are processed with syntactic processing 
modules, namely, morphological analyser, POS tagger, Chunker, Named Entity Recogniser and 
Clause boundary analyser. It is further processed with anaphora resolution engine to resolve the 
referential entities in the sentence. To resolve the anaphoric expressions, we use two preceding 
conversations are considered. After these processing of the sentence it is presented in a machine 
understanding form. 
 

Natural Language Generation Engine: NLG engine has two parts. First part has to find the 
required answers for the input sentence which has been converted into machine understandable 
form. Second part is to present the information found from the knowledge base in near natural 
Tamil sentence construction. We require sentence construction engine and morphological 
generator engine for these generation task. 
 
Knowledge Based Creation Engine:  Knowledge base is the repository of the domain 
dependent information which is made available in machine understandable form. Here the 
source documents are converted into knowledge graphs such as conceptual graphs and made 
suitable for extracting information required for the input sentence from the user. Knowledge 
base development engine is a generic engine. This allows the customization of chatbot to any 
required domain.  
 
The chatbot has other AI modules which are used for calculating the prices vegitables, fruits , 
grains etc. It has separate modules which generated graph for the commodity prices and 
collecting data from various sources. The agriculture chatbot in Tamil is a complete chatbot 
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where information related to agriculture needed by famers, traders and administrators are 
provided in native Tamil language  
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Treebanks are important linguistic resources, which are structured and annotated corpora with 
rich linguistic annotations. These resources are used in Natural Language Processing (NLP) 
applications, supporting linguistic analyses, and are essential for training and evaluating various 
computational models. This paper discusses the creation of Tamil treebanks using three distinct 
approaches: manual annotation, computational grammars, and machine learning techniques. 
Manual annotation, though time-consuming and requiring linguistic expertise, ensures high-
quality and rich syntactic and semantic information. Computational deep grammars, such as 
Lexical Functional Grammar (LFG), offer deep linguistic analyses but necessitate significant 
knowledge of the formalism. Machine learning approaches, utilising off-the-shelf frameworks 
and tools like Stanza, UDpipe, and UUParser, facilitate the automated annotation of large 
datasets but depend on the availability of quality annotated data, cross-linguistic training 
resources, and computational power. The paper discusses the challenges encountered in 
building Tamil treebanks, including issues with Internet data, the need for comprehensive 
linguistic analysis, and the difficulty of finding skilled annotators. Despite these challenges, the 
development of Tamil treebanks is essential for advancing linguistic research and improving 
NLP tools for Tamil. 

1.0 Introduction 

Treebanks are important because they provide structured, annotated corpora that serve as crucial 
resources for training and evaluating Natural Language Processing (NLP) models. They offer 
detailed syntactic and sometimes semantic information, which helps in understanding the 
grammatical structure of languages. 

These treebanks are then used to build tools called parsers, which are employed to parse 
sentences and obtain their syntactic analyses. Parsing is considered a core task in NLP and is 
crucial for enabling computational models to understand the syntax of a language. 

Treebanks support the development of parsers, which are essential for applications like machine 
translation, sentiment analysis, and information extraction. For instance, the Penn Treebank 
provides detailed part-of-speech tagging, hierarchical structures capturing syntactic 
relationships, and a clear demarcation of phrases (e.g., noun phrases, verb phrases, prepositional 
phrases). A sentence such as “The teacher explained the complex topic to the students" can be 
annotated in a Penn Treebank-inspired way as follows: 
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In this structure, NN, DT, JJ, etc., are part-of-speech tags. The bracket structure shows the 
hierarchical structure of the sentence. NP, VP, and PP are phrases. Although the Penn Treebank 
provides a framework for English syntactic annotation, it can be adapted to Tamil or other 
languages with specific adjustments to account for linguistic differences. For instance, the 
phrases sometimes need to be reordered to fit the structure. The Tamil translation of the sentence 
given above is shown in (1), and the syntactic tree for that would be (2). 

 

These annotated data for English and Tamil are useful for performing phrase structure 
alignment, and therefore, useful for developing machine translation applications, for instance.  

Treebanks also facilitate linguistic research by providing data that can be used to test linguistic 
theories and hypotheses. Additionally, treebanks enable cross-linguistic studies and the 
comparison of syntactic phenomena across different languages. For instance, Futrell (2015) 
shows that Tamil has the highest degree of free subject and object order using a cross-linguistic 
analysis from treebanks available in the Universal Dependencies repository. 

Although large language models (LLMs) are mostly trained using raw text, treebanks are crucial 
for evaluating whether LLMs capture syntactic nuances of languages. For instance, Tenney et 
al. (2019) evaluate the Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT) 
model using a treebank to check its linguistic capabilities. 

In summary, treebanks are essential resources for training and evaluating computational models 
and conducting linguistic studies.  

In this paper, I discuss how we built Tamil treebanks using various approaches and some of the 
challenges encountered. The paper consists of three main sections: Building Treebanks, 
Discussion and Conclusion. 
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2.0 Treebank annotation formats 

Several annotation schemes are used in different treebanks, including the Penn Treebank 
annotation (Marcus, Marcinkiewicz, & Santorini, 1993), the Prague Dependency Treebank 
(PDT) annotation (Hajič et al., 2001), the Paninian Dependency framework (Bharati & Sangal, 
1993; Begum et al., 2008), and the Universal Dependencies annotation (Nivre et al., 2016). 

Each of these schemes captures various levels of syntactic and sometimes semantic information 
and is backed by various linguistic theories.  

The primary classification of these schemes can be divided into phrase structure, as followed 
in resources like the Penn Treebank, and dependency schemes, as used in Universal 
Dependencies. Analysing the pros and cons of these schemes is beyond the scope of this article. 

Among the available formalisms, the dependency grammar formalism is particularly useful for 
languages such as Tamil, which are morphologically rich and have relatively variable and less 
rigid word order (Bharati et al., 2009). Since sentences can be constructed with various word 
orders, phrase structure rules can easily break down. To accurately capture even a simple 
sentence, multiple phrase structure rules are often required. 

Let’s take the example sentence in Tamil as shown in (03). 

 

The sentence in (03) is in the form of NPsubj ADVP NPobj V, and this phrase order can be changed 
in Tamil, for instance, to NPobj NPsubj ADVP V or ADVP NPsubj NPobj V. To effectively capture 
this simple sentence, you would need to write at least three different rules in the phrase structure 
formalism. 

On the other hand, a single dependency structure can capture this free-word order nature, as 
shown in the figure below. Even if the word-order changes, the same dependency rules apply. 

 

 

There are other linguistically rich and deep grammar formalisms also used to create dependency 
treebanks. For instance, Lexical-Functional Grammar (LFG) (Kaplan & Bresnan, 1981) 
provides both a constituency (c-structure) and a dependency (functional structure or f-structure) 
representation.  Figure 02 shows an analysis of a simple construction using the LFG formalism. 
As illustrated in Figure 02, the constituency structure (c-structure) is represented in the form of 
a tree, while the dependency structure is shown as an attribute-value matrix in the functional 



25 

 

structure (f-structure). Even if the word order changes, the f-structure remains the same, 
whereas the c-structure will change. 

 

2.3 Building treebanks 

This section outlines the creation of Tamil treebanks using three distinct approaches: manual 
annotation using the Universal Dependencies, computational grammars, and machine learning 
techniques. There are several annotation schemes available, as mentioned earlier. In this section, 
I will discuss the schemes I used to annotate treebanks, as examples. 

2.3.1 Building treebanks using manual annotation 

Treebanks can be created manually by trained annotators and linguists. For instance, the 
Modern Written Tamil Treebank and the Aalamaram Tamil Treebank were created manually. 
This is a time-consuming and tedious process, requiring annotators to have extensive training 
and an in-depth understanding of Tamil linguistics. 

The typical manual annotation process involves selecting and cleaning the data. Then, 
annotators are trained to annotate the data using an annotation guideline. For languages like 
Tamil, such guidelines may not exist initially and need to be bootstrapped. Typically, an initial 
version of the guidelines is taken from another language and then iteratively adapted and refined 
for Tamil during the annotation process. 

Currently, the Universal Dependencies (UD) framework is widely used to build treebanks for 
various languages. In the latest version of Universal Dependencies, 283 treebanks have been 
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created using 161 languages worldwide. Some of these treebanks are created based on specific 
themes. For instance, there is a Vedic treebank created by an institute in Switzerland. 

At least four efforts have been made to create a Universal Dependencies treebank for Tamil. 
One such treebank was initially created using another dependency scheme called the Prague 
Dependency Treebank (Ramasamy, 2011), and then it was converted automatically using a 
script. Therefore, there are some flaws in the treebank. The Modern Written Tamil Treebank 
(MWTT) by Krishnamurthy and Sarveswaran (2021) was created using examples extracted 
from grammar books. This MWTT consists of 600 sentences. Recently, two other large-scale 
Universal Dependencies treebanks, each with roughly 100,000 tokens, have been created by 
two groups of researchers (Abirami et al., 2024). 

Table 01 shows the basic information captured in Universal Dependencies. However, all this 
information can be extended to capture language-specific features. The initial set of features 
was proposed by researchers considering cross-lingual and multilingual processing. For 
instance, Abirami et al. (2024) extended this specification to capture Named Entities in the 
Tamil treebank. The authors used the Misc field to include NER annotation. This field was 
previously used to include the transliteration of forms and lemmas of the respective sentence. 

 

 

2.3.2 Building treebanks using Computational Grammars 

Grammar-based treebank development is not very popular because it requires significant 
linguistic knowledge, familiarity with grammar formalisms, and the ability to model these 
formalisms using computers to generate treebanks. These grammar-based annotations are 
primarily used for linguistic analyses and comparative studies. There are a few modern 
linguistic formalisms, such as Head-Driven Phrase Structure Grammar (HPSG) and Lexical 
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Functional Grammar (LFG), that are actively used to develop grammars for various languages. 
These two formalisms are also called deep grammar formalisms because they can model deep 
syntactic structures that are invariant among languages and provide ways to handle various 
syntactic transformations using syntactic rules, such as passive and dative shifts. 

An effort has been made to build a Tamil Lexical Functional Grammar, which is still a work in 
progress. Currently, the grammar has been implemented to parse very simple sentences taken 
from elementary Tamil books. Additionally, sentences were obtained from the Parallel 
Grammar project (ParGram)(Butt et al, 2002), which aims to develop parallel LFG grammars 
for several languages worldwide to support cross-lingual analyses. 

Lexical Functional Grammar is a useful formalism and is now being widely used for various 
levels of linguistic analysis beyond morphosyntax, including prosody and semantics. However, 
there is still a long way to go in this respect for Tamil grammar. The environment used to write 
LFG grammars is called the Xerox Linguistic Environment (XLE). In this environment, phrase 
structure rules, lexical rules, and lexicon entries are used to build the complete grammar. It is 
important to note that the XLE environment also supports the integration of morphological 
analysers developed using Finite-State Transducers (FST), which increases the robustness of 
the grammar. 

Once the grammar is in place, it can be converted into a parse bank (Sulger et al, 2013), which 
consists of all the annotations along with the sentences. Platforms like the Infrastructure for the 
Exploration of Syntax and Semantics (INESS) host such parse banks and treebanks, providing 
access to parallel analyses (Rosén, 2012). There have also been attempts to convert parse banks 
generated using Lexical Functional Grammar into other treebank formats, such as the Universal 
Dependencies. 

 

2.3.3 Building Treebanks Using Machine Learning Approaches 

Treebanks can also be built using machine learning or deep learning approaches. Several off-
the-shelf tools are available for building treebanks using Universal Dependencies parsing, 
including Stanza, UDpipe, and UUParser. These tools can annotate given sentences using the 
Universal Dependencies framework. However, to train these parsers, annotated Tamil data is 
necessary. One approach, called multilingual parsing, helps train a parser for a language using 
data from similar languages. The effectiveness of this method depends on the accuracy of the 
data from the other languages.  

We built a deep learning-based parser called ThamizhiUDp (Sarveswaran & Dias, 2020) using 
deep learning and a widely used low-resource language processing technology called 
multilingual processing. Instead of using a machine learning or deep learning approach to 
annotate the treebank end-to-end, we employed various tools to create the annotations through 
a multi-stage approach. 

 

First, existing POS-tagged corpora were collected, and a POS tagger was trained using available 
POS-tagged data to perform part-of-speech tagging with Stanza (Peng. et al, 2020). Then, based 
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on the POS information, ThamizhiMorph (Sarveswaran et al., 2021), a finite-state 
morphological analyzer, was used to include UD morphological features in the data. 
Subsequently, a UUParser-based multilingual parser (Smith, 2018) trained using Hindi, Arabic, 
Telugu, and Turkish languages was used to annotate the dependency information. We also 
manually annotated a dataset to validate the parser for syntactic coverage and the parsing 
accuracy. 

Data quality and the amount plays a crucial role in multilingual parsing. For example, although 
Telugu is in the same language family as Tamil, the parser gave better results when trained with 
Hindi data, as the Hindi treebank contains a substantial amount of manually annotated data. 
Some of these experiments were reported in Sarveswaran & Dias (2020). 

Several off-the-shelf Universal Dependency parsers are also available online for Tamil. 
However, since these are trained using the data available online, the quality of the analysis is 
often very poor. 

 

Figure 04: Parallel analyses for “My neighbor was given an old tractor by the farmer”  
in English, Urdu and Tamil using the Lexical Functional Grammar formalism 

 

4.0 Discussion 

We faced numerous challenges while building Tamil treebanks. This section highlights two such 
challenges related to data and the annotation process. 

4.1 The Nature of Internet Data 

The sentences taken from grammar books were well-structured and clean. However, the data 
found on the Internet presented several issues, including the following: 
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● Code-mixed Data: Many sentences include a mix of Tamil and other languages, 
complicating the parsing and annotation processes. In addition to the language code-
mix, there was also junk data found in the dataset, such as HTML tags.  

● Spelling and Grammar Mistakes: Internet data often contains many spelling and 
grammatical errors that can complicate the annotation process. Annotators always 
struggle to get the context in such cases and decide whether to annotate incorrect 
sentences or not. However, sometimes it is also important to annotate incorrect 
sentences to train the model effectively.  

● Fragments: Incomplete sentences or sentence fragments are common, making it difficult 
to provide accurate syntactic and/or semantic annotations. 

● Dialects: Tamil has various dialects, some of which are not easily understandable or 
standardised, posing additional challenges for consistent annotation. It also depends on 
the treebank design whether to annotate dialects or not. 

While these problems are common for any application development using Internet data, they 
are particularly challenging for treebank creation, where we seek linguistic insights. For 
instance, syntactic ambiguities can lead to multiple parse trees. Handling code-mixed data is 
also challenging.  

 

4.2 Linguistic Analysis 

This is the most significant challenge we face when building treebanks. Annotators need an in-
depth linguistic understanding to accurately annotate sentences. However, since there is no 
modern comprehensive grammar available for Tamil, identifying analyses can be difficult. For 
instance, light verb constructions are challenging because identifying and annotating their parts 
in Tamil can be complex for annotators. Additionally, mixed categories present difficulties; 

certain constructions in Tamil, such as vinaiyaalannaiyum peyar, exhibit both nominal and 
verbal features, complicating their categorisation and annotation (Butt et al., 2020). Handling 
and annotating these requires deep linguistic understanding. 

Very long sentences found in formal writing are also problematic. For instance, we encountered 
sentences with more than 40 tokens. When the number of tokens increases, marking 
dependencies becomes very challenging for humans, even though most of these are central 
embeddings or modifiers. 

Tamil words often contain packed linguistic information. To annotate them, we need to break 
them into individual pieces that can be marked for syntactic information. For example, we 
tokenize clitics from the forms to mark their syntactic roles.  For instance, Figure 05 shows how 
-um is tokenised to mark concessiveness and the conjunction. 

Furthermore, people tend to stack more and more tokens to form compounds, complicating 
language processing. In such cases, we need to break them into multiple tokens to capture their 
syntactic information. However, breaking such tokens is not straightforward due to the nature 
of Unicode encoding and the abugida writing system. Additionally, deep linguistic knowledge 
is required to break them accurately. 
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Identifying good annotators passionate about linguistic annotation is very challenging. While 
we can find native Tamil speakers, not many have an understanding of linguistic phenomena or 
it was hard to train them. Moreover, many linguists today prefer other branches of linguistics, 
and few are interested in studying language structure.  

Despite these challenges, the development of Tamil treebanks is crucial for advancing linguistic 
research and improving NLP tools for Tamil. The efforts to overcome these challenges 
contribute to more robust linguistic resources. 

5.0 Conclusion 

In this paper, I have briefly outlined three approaches for building treebanks: manual 
annotation, grammar-based parsing, and machine learning approaches. Each of these methods 
captures different levels of information. However, the amount of information they can capture 
can be expanded using language-specific features. A significant advantage of formalisms and 
annotation schemes discussed is their expandability. Among these, Lexical Functional 
Grammar (LFG)-based parsed treebanks are highly deterministic and built on a solid linguistic 
foundation. Therefore, they are particularly useful for linguistic analyses. 

Furthermore, these treebanks are crucial in the current era of Large Language Models (LLMs) 
as they can be used to fine-tune and evaluate these models, making the models more effective 
for a wide variety of tasks. Although there have been some efforts reported in creating 
treebanks, there is still a long way to go. More studies related to Tamil linguistics are needed, 
especially to capture contemporary Tamil and dialectal variations. 
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Introduction: 

 In my efforts to build a robot that can speak and understand 
Tamil along with accessing information in Tamil from databases 
and express in both written and spoken form, I do make a constant 
progress. Thanks to the evolving AI technology with the efforts of 
many companies and institutions, including Google, Microsoft, 
Open AI, Facebook and so on.   My earlier papers on this topic 
were published in the proceedings of the international conference 
on Tamil Computing conducted by the International Forum for 
Information Technology in Tamil (INFITT). (cf. 
http://www.uttamam.org/papers/21_32.pdf, http://www.uttamam.org/papers/13_11_.pdf and 
http://uttamam.org/papers/tic2023.pdf). It has been a very challenging pursuit, and these 
attempts made some progress over the period of time in the way how a machine can be used to 
interact with in human languages.  I present here the recent development of this research 
showing enormous progress over my previous attempts.  What is presented here is different 
from the earlier attempts in that this research makes use of the advances of Google’s speech 
recognition and text to speech technology  (cf. https://cloud.google.com/text-to-speech) in a 
much more efficient manner than before. As a result, the robot that is described here is enabled 
to deal with multiple languages, not restricted to Tamil.  All of what is discussed in this paper 
can be extended to other languages also without any restrictions whatsoever.  In a way, the robot 
that is attempted here is multilingual in nature with the ability to switch between languages 
through the spoken medium.   
 
Single board computer and Linux Operating system: 
 

With the advent of single board computers such as Raspberry PI and use of an efficient 
operating system such as Linux along with powerful programming languages like Python, PHP 
etc., it is now possible to make use of all the technological advancements in a portable platform 
so building robots can be possible containing all of these resources.  What is introduced in this 
work is a small box capable of moving around with four wheels and can be commanded fully 
by voice.  With the possibility to connect to internet and making a local network, it becomes 
possible to connect to internet to retrieve relevant resources and make them available to the 
users over the voice technology as well as textual medium in the local webserver.  With the use 
of MySQL database and Apache webserver, it becomes possible to build a local network where 
the robot can interact with constantly and retrieve commands as stored in the database.   
 



34 

 

Salient features of the multilingual robot: 
 
1) This Robot can interact in any language from one’s choice, provided corresponding table for 
commands are already supplemented using the portal from local webserver. So far, it is ready 
to be used for Tamil, English, French, Hindi, Telugu and Malayalam. The input voice is passed 
over to Google’s speech technology application through WIFI and transforms into text so the 
robot can make use of it in a meaningful manner based on the input text.  The application of 
this robot is exponential provided the scope is well thought out with sufficient changes in this 
application.  
2) Movements: Once a language is chosen, we can start interacting with it in the respective 
language. We can give commands like go forward, backward, circle around, go to kitchen and 
order coffee, take this pencil to the living room and so on. Corresponding Tamil commands are: 
‘��னால ேபா�க', 
�னால ேபா�க', ‘ேபா��
�ேட இ��க’, ‘சைமயலைற��� ேபா� 

கா�
 ெசா���க', and so on. We can also record a set of movements and ask it to go to kitchen 

and come back; get coffee from kitchen, distribute these snacks to guests and so on. These can 
be done in all of the languages that Google supports English, Telugu, Malayalam, Japanese etc. 
(https://cloud.google.com/translate/docs/languages):  
3) Translation: We can ask it to translate to other languages. Once we tell the target language, 
it will translate all what you say in the target language using the Google’s Translation technlogy.  
The relevant commands in Tamil for this are: ‘���ெல ெசா���க', ‘�ஜரா!�ெல 

ெசா���க' and so on.  In English the corresponding commands are: ‘translate to Hindi’, 

‘translate to French’ and so on. The command ‘translate to English’ brings back to the 
monolingual state.  
4) Making quizzes: It can pronounce difficult expressions in the language we interact with and 
ask you to repeat. So, lines from poems, complex spoken expressions, vocabularies etc., can be 
included in the form of a quiz. It switches to quiz mode and quizzes you. New quizzes can be 
added interactively from a localhost webpage.  Some of the tests that are stored for Tamil are: 
‘����ற" ேத$%', ‘&றநா() ேத$%'. Corresponding commands in English are: ‘difficult 

expressions’, ‘English test 1’ and so on.  
5) Audio files stored locally or on the internet can be accessed and played through any command 
we add in local server's portal.  What is available in the dialogue form in the Tamil learning 
website http://learn.tamilnlp.com can be accessed with corresponding commands such as: 
‘ெதா�*�க எ�ன இ���', ‘ெரா,ப ெவெல ெசா�.�க' and so on. In this respect, any audio 

files including music, dialogues etc., that are freely available on the internet can easily be 
accessed using this resource.  
6) One can save their schedules and things to do, and it will remind you whenever you start the 
conversation with your name in the language of your choice. One can also add more reminders 
for it to remind you at a later time.  Relevant commands in Tamil for this purpose are: நா� 

எ�ன ெச�ய/,, 0�
1*�க", ப�% ெச�2�க" and so on.  In English, the corresponding 
commands are ‘add to my schedule’, ‘what is my schedule’, ‘remove my schedule’ and so on.  
7) Wikipedia resources can be accessed as needed: It is possible to get information from 
Wikipedia and report it in the language of our choice.  The command relevant to it in Tamil is 
using the phrase ‘ஐ� ப45 ெசா���க’ as in ம6லா*7ைற ப!� ெசா���க, ம7ைர! 
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��ட,� ப458 ெசா���க and so on. In English, the relevant command can be built with 

phrases like ‘tell me about…’, ‘what is…’, ‘who is ..’ and so on.  
8) Tell a joke: It says jokes getting randomly from a text file/json file. Tamil command for it is 
‘ேஜா� ெசா���க’ and the English command for it is ‘tell me a joke’.    

9) It is a speech companion, and it will interact with anyone in any language of one’s choice. 
For example commands in English can be listed as follows:  What is your name? How are 
you? Go forward, go backward, circle around, what are the examinations you have, difficult 
expressions, my name is vasu, translate to Hindi/Tamil/Telugu etc., did you eat?, who is the 
first President of the United States, Who is the first Prime minister of India, switch language 
and so on.  
10) Using JSON files to retrieve text:  Literary texts and other relevant texts in JSON format 
can easily be accessed with this application.  So far, the Tamil literary texts such as ‘Tirukkural’, 
‘Kuruntokai’, ‘Purananuru’ as stored in JSON format and can be accessed with corresponding 
ids.  For example, ‘����ற" 25’, ‘�)�ெதாைக 45’, ‘&றநா() 235’ etc., would access 

corresponding poems and play in spoken format, correspondingly display them in text format 
in the local webserver.  
This robot can do all these functions in almost all the languages that Google supports, but each 
language resource needs to be customized using the user-friendly portal as needed. It is possible 
to customize this tool for other languages by making suitable changes from the table for English. 
See https://cloud.google.com/translate/docs/languages for all the languages that Google 
supports for translation, text to speech and speech to text. This Robot uses all these resources 
and offers an experience of interacting with a machine in the form of "man-machine interaction 
partner". 
 
The following images show how the local webserver is built to store, edit and control the robot.  
Fig. 1 Local webserver’s customizable page showing English commands: 
Fig. 2  Local webserver’s customizable page showing Tamil related commands: 
 

The leftmost column lists all of the available resources such as customizing each 
language with relevant introductory commands, commands for quizzes and question/answering 
systems, adding new language, displaying the users’ commands and the responses of this robot 
and so on.  The links to the commands of each language can be customized in their own scripts, 
so this application can use Google’s text to speech technology to convert them to speech form.  
The middle column is meant for listing the commands the users would use and the third column 
is meant to include the corresponding Python commands along with adding texts for quizzes 
and question answering.  For example, to make a quiz, the text should start with the word 
‘teach:’ and words to be pronounced must be listed with the delimiter comma.  The word ‘text:’ 
in the front of the text would indicate the application is to read out aloud the text that follows 
using text to speech library.    Thus, the application is written in such a way that the text that is 
entered in this page are customizable accordingly.  
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Fig. 1 Local webserver’s customizable page showing English commands: 

 

 

Fig. 2  Local webserver’s customizable page showing Tamil related commands: 
 

Conclusion: 
 
 In my continued effort to build a robot that can interact with us in spoken medium, this 

current research indicates the subsequent success in the form of making it to interact in a 

multilingual setup.   This prototype can be enough to build an application that can be made use 

of interactively among the users.  Although it requires some fine-tuning in terms of making use 

of the hardware such as using power, connecting to internet and so on, it is sufficient to build 

an application for daily use.  The potentials for this research can be many and some of them can 
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be listed as below:  a) a pedagogical companion to teach languages to improve spoken skills 
along with literary knowledge, b) a home companion to do simple tasks to move around the 
house and perform some errands such as making announcements, dealing with one’s daily 
schedule, using internet audio resources and so on, c) with sufficient improvement on 
interacting with database, it is possible to make this application a machine learning device to 
continuously build its knowledge base by interacting with human.   
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Internet, social networks and digital technologies, leads to a data driven era where data plays a 
vital role in our lives for major decision making and deriving insights for data centric business. 
On the other hand computationally intensive applications keep emerging that necessitates GPU 
and parallel architectures. With the availability of large data and computational power in recent 
years, there is a remarkable growth in the fields of Artificial Intelligence (AI), Machine learning 
(ML) and Natural language processing (NLP). Similarly, another growing  domain that receives 
critical attention is Cyber security. In this digital age, with smart devices and sophisticated 
technologies, cyber security is no more a choice but a mandate to be prioritized. Cyber 
landscape is constantly evolving with a wider access to tools and technologies by adversaries. 
Thanks to the advancements in artificial intelligence and machine learning technologies, AI 
tools like chatbots, virtual assistants, recommendation  systems and navigation applications 
make our lives easy. At the same time, they also  present security challenges. The generative 
AI systems and LLMs though have tremendous potential in automating and assisting intelligent 
tasks, pose security risks that need to be taken care of. The recent release of AI risk management 
framework by NIST emphasizes the need for rapid research into this new direction involving a 
synergy between AI and security.   

Cyber landscape 

Cyber threats  span across a  large spectrum ranging from data breaches to sophisticated cyber-
attacks, happening globally every day. The first form of attack is an email spam that happened 
in ARPANET in 1900s followed by  review spams in commercial websites and phishing with 
the growth of social networks in 2000s. With proliferation of AI, AI based spams keep 
growing.. 

 

All cyber attacks happen by exploiting the vulnerabilities in hardware and software. Major 
vulnerabilities include weakness in input validation, memory overflow, memory corruption, 
SQL injection, Cross site scripting and directory traversals leading to various web based attacks. 
The impact varies from simple code bypassing to information leak to Dos attacks. Common 
vulnerabilities and exposures are listed in many public vulnerability databases make awareness 
of known information security vulnerabilities. Malware attacks that are malicious programs to 
gain access to system and network resources to cause harm or access useful information from 
the resources. They range from simple worms, virus, trojan horses to adware, spyware, 
ransomware to sophisticated  botnets that consist of many compromised computing resources 
to launch attacks. Denial of service attacks(DoS) are attacks from a single source or multiple 
sources to flood the network with requests aiming at halting  e-mail, web  and other services. 
Phishing and spoofing attacks target users  to make them reveal sensitive information through 
disguised text or e-mail or voice messages. IBM Security Threat Intelligence report, 2023, 
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phishing is the most common type of malware in 41% of security breaches and data breaches. 
Code injection attacks include SQL injection and XSS attacks that leverages system 
vulnerabilities to inject malicious codes. Currently, social engineering attacks keep increasing, 
exploiting human emotions and characters like fear, greed or sympathy to collect information 
through phishing, tailgating or pretexting. With the growth of 5G and IoT, compromising IoT 
devices to form bot nets is simplified. AI powered attacks like adversarial AI, AI generated 
social engineering, dark AI and Deep Fake attacks  are easily launched leveraging AI tools and 
techniques.  

 

Role of ML and NLP in defensive security 

In recent years, adoption of AI techniques for addressing cyber security needs in various 
applications is increasing. ML and NLP models are built  for various security tasks such 
as  threat detection, malware analysis, and anomaly detection. Attack detection solutions 
broadly fall under two category namely signature matching or anomaly based methods. 
Basically both methods look for known or unusual data patterns to conclude on attack and type 
of attack. ML models can be trained to look for these patterns for classification of the data.   

The performance of any ML model heavily depends on the training data. Data preprocessing 
and feature engineering are the crucial steps for building good models. Most of the threat and 
attack identification are attributed to known or learned. ML models can be trained to  analyze 
vast amounts of data to identify patterns and anomalies that may indicate malware, intrusions, 
or unauthorized access attempts. In the literatures quite a number of classification algorithms 
like Random Forests, Support Vector Machines (SVM), and Logistic regression are used for 
cyber threat detection. These supervised leaning algorithms are trained on labeled data like 
malware samples to classify unknown samples as benign or malicious data. Similarly clustering 
algorithms like K-Means and Hierarchical Clustering are used for anomaly detection, by 
grouping unusual patterns or outliers in data that may indicate cyber threats. With data volume 
no longer a constraint, deep learning (DL) networks are increasingly utilized for intrusion 
detection and malware and attack classification. As DL models can learn complex patterns and 
automatically extract features from raw data, they have better efficiency for detecting 
sophisticated threats. Most of the researchers in this domain used CNNs for low level and high 
level feature extraction followed by different DL networks for further classification tasks. With 
generative AI networks like GANs, there is a visible superiority in the performance on feature 
extraction  and classification tasks. Ensemble models are predominantly employed in research 
for better attack detection and classification. Reinforcement learning algorithms are used in 
adaptive cyber defense, where the system learns to make trial-and-error actions for optimizing 
the intended results.  

NLP also plays a role in cybersecurity defense, for detecting and responding to threats more 
effectively. NLP techniques including named entity recognition, sentiment analysis, and topic 
modeling are used to analyze unstructured data like emails and  social media to identify 
potential threats. Malware reports, security logs, incident reports and other textual data are 
analyzed to identify malware patterns, and incidents. Similarly emails and URLs can be 
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analyzed for finding phishing attacks. One of the key applications of NLP is text classification 
wherein NLP models are trained for detecting spam and fake reviews, that increasingly exists 
in e-commerce and online platforms. Fake reviews can also be identified applying sentiment 
analysis methods based on review sentiments or anomaly detection using anomalous contents 
or review behavior patterns. With the emergence of large language models, such as GPT and 
BERT, identifying deceptive language patterns, suspicious links, and other indicators of 
malicious intent, extracting  relevant information, summarizing key insights from large 
unstructured data becomes promising and effective. AI enabled security systems can be devised 
to automatically respond to detected threats and vulnerabilities isolating compromised systems, 
patching vulnerabilities, or reconfiguring settings to save time and damages. 

 

Security threats to NLP/ML models  

Though ML and NLP models provide potential security defense solutions, they pose risks and 
are subjected to cyber threats and attacks. Some of the common threats and possible ways to 
address them are discussed. Attacks can be classified based on attack timing, attack goals and 
attacker information. The information security attacks happen during model development and 
model deployment as well. Most common attacks during model development phase are data 
poisoning attack, model extraction attack and backdoor attack.  Attackers inject malicious 
samples into the training data, causing the model to learn undesirable behaviors. Data 
sanitization is an important task to be carried out during preprocessing that can avoid data 
poisoning. During reverse engineering attacks, attackers can attempt to steal or reconstruct the 
trained model by querying the system and analyzing its outputs. Building robust models with 
data augmentation and adversarial training helps in evading these attacks. Data anonymity 
and  differential privacy can be applied to training data and noise can be added to the model's 
outputs to protect sensitive information. 

Machine learning and deep learning models are vulnerable to adversarial attacks. Attacks that 
are targeted during deployment includes adversarial attacks and evasion attacks in addition to 
out of distribution generalization. Adversaries can attempt perturbations in input text data to 
mislead the ML/NLP model, causing it to make incorrect predictions or expose sensitive 
information. Noise attacks and patch attacks can be deployed on image data by adversaries. 
Adversarial training, gradient masking and data normalization can help resolving these 
attacks.  Another important attack to be addressed is privacy attack where sensitive information, 
such as personal data or proprietary information are extracted from the training data or model 
parameters by adversaries. If data is not properly anonymized or protected, it could lead to 
privacy breaches. Differential privacy and data anonymization are the techniques used to evade 
privacy attack. Further, NLP models can inherit and amplify biases present in their training 
data, leading to unfair outputs and decisions. 

Building language models involve multiple stages of processing namely lexical analysis, syntax 
analysis, semantic analysis, discourse analysis and …, and each stage is susceptible to different 
types of attacks.To mitigate these security risks, secure model training, robust model 
architectures, input validation, privacy-preserving techniques are the recommended solutions. 
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While AI can enhance cybersecurity defenses, it can also be used by attackers to develop more 
sophisticated threats.. Adversarial machine learning techniques are used to study and defend 
against AI-based cyber attacks, such as adversarial examples or model evasion attacks. 
However, it is also important to address the potential risks and challenges associated with the 
use of AI in cybersecurity, such as data quality, model bias, and adversarial attacks. 
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As Large Language Models and their applications become more ubiquitous across domains 
(Chui et al., 2023) from marketing and sales to product R&D and software engineering, from 
healthcare to education, numerous such ethical decisions must be taken every moment. Imagine 
an LLM deployed to help respond to and moderate conversations on an online forum for HIV+ 
youths in Africa (Karusala et al., 2021) or one that helps farmers in India to decide whether 
inorganic or organic pesticides are good for their context (Barik, 2023). In this talk, I will argue 
that LLMs should not be designed and developed to work with specific moral values because 
as a generic model, they are expected to be used for a variety of downstream applications, to be 
deployed across geographies and cultures, and used by a heterogeneous group of end-users.  
 
The moral stance taken during the decision-making process, which could even mean whether 
to show a specific auto-complete suggestion or not, should be decided by various actors 
involved during the application development, deployment, and usage phases. LLMs should be 
capable of generic and sound ethical reasoning, where given a situation and a moral stance, it 
should be able to resolve the dilemma whenever possible or ask for more specific inputs on the 
moral stance that are necessary for resolving the dilemma. In other words, I would like to argue 
against value alignment of LLMs, and instead make a case for generic support in LLMs for 
value alignment at application development stage or by the end-user.  
 
Due to their lack of transparency, a host of ethical issues related to LLMs and downstream tasks 
built on top of them have been brought out by researchers (Bender et al., 2021; Basta et al., 

2019). There have been efforts towards alignment of LLMs to avoid inappropriate, offensive or 
unethical use. However, due to value pluralism, as we demonstrated in our recent work (Rao et 
al., 2023; Khandelwal et al., 2023), extensive alignment is rather detrimental to the ethical 

reasoning ability of the models. An emerging and more suitable practice is to either build 
application-specific content filters and post-processing modules (Del Vigna et al., 2017; Ji et 

al., 2021), or to embed the moral principles and ethical policies in prompts (Schick et al., 2021). 
While the former is limited in power and its ability to generalize across tasks, the latter depends 
on the ethical reasoning ability of the underlying LLM. Instead, om pir work, we propose a 
framework to specify ethical policies in prompts and a systematic approach to assess the ethical 
reasoning capability of an LLM. The framework consists of carefully crafted moral dilemmas 
reflecting conflicts between interpersonal, professional, social and cultural values, and a set of 
ethical policies that can help resolve the dilemmas one way or the other. The framework is 
agnostic to and therefore, can support different approaches to normative ethics, such as 
deontology, virtue and consequentialism, and policies can be specified at different levels of 
abstraction.  
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Our study of 5 SOTA models in the GPTx series including GPT-4 and ChatGPT suggests that: 
(a) the ethical reasoning ability of the models, in general, improves with their size with GPT-4 
having nearly perfect reasoning skills, (b) GPT-3 and ChatGPT have strong internal bias 
towards certain moral values leading to poor reasoning ability, (c) reasoning ability of the 
models depend heavily on the language one presents the ethical dilemma and policies with 
poorer performance for low resource languages;  and (d) most models, including GPT-4, exhibit 
bias towards democratic and self-expression values that are mainly observed in Western and 
English-speaking societies over traditional and survival values that are characteristic of Global 
South and Islamic cultures (Inglehart and Welzel, 2010).  
There are important repercussions of these findings for designing ethically versatile and 
consistent future LLMs.  
[This abstract heavily quotes and borrows from Section 1 of Rao et al. (2023).] 
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Abstract 

The Tamil community has effectively preserved its rich literary heritage by digitizing palm 
leaves, inscriptions, and out-of-print books. Over the past few decades, significant progress 
has been made in defining digital standards such as TSCII and Unicode for Tamil, enabling 
native speakers to participate in the digital space. However, there are several challenges in 
making these digital archives usable for the current AI-dominated generation. This paper 
discusses the challenges faced in building Tamil LLMs (Large Language Models) and the 
advancements made in this area. Additionally, it demonstrates a small Llama model built 
from scratch, capable of writing traditional Tamil venba fluently. Emphasizing the need for a 
dedicated foundational model for Tamil, the paper explores why building such a model from a 
Tamil-only dataset is crucial. The primary reasons include pretraining biases from other 
languages, confined token vocabulary, and the potential loss of Tamil's rich grammatical rules 
in multilingual models. Existing models often use translated content for finetuning, resulting 
in grammatical, coherence, and fluency errors, and employ suboptimal tokenization processes. 
This paper proposes a foundational model that addresses these issues by leveraging a curated, 
rich Tamil-only dataset and including all forms of Tamil: Iyal, Isai, and Nadagam. 
Furthermore, it underscores the importance of curating a Tamil culture-specific finetuning 
dataset with Tamil-specific practices. 
 
Introduction 

 
Tamil literature and culture have been meticulously preserved and brought into the digital 
age. Despite this progress, the integration of this rich heritage into contemporary AI 
applications presents several challenges. This paper aims to identify these challenges and 
propose solutions to develop a foundational Tamil LLM that can effectively serve the Tamil-
speaking community. 
 
Challenges in Building Tamil LLMs 

 

Pretraining Bias from Other Languages 

Multilingual models are pretrained on datasets containing multiple languages, leading to 
inherent biases. These biases affect the accuracy and relevance of the model’s output when 
applied to Tamil, as the model may inadvertently incorporate linguistic and cultural elements 
from other languages. 
 

Confined Token Vocabulary 

The token vocabulary in multilingual models is often limited, preventing the model from fully 
capturing the intricacies of the Tamil language. This limitation affects the model’s ability to 
generate coherent and contextually appropriate text in Tamil. 
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Cultural and Grammatical Integrity 

Internet-scale pretraining can introduce non-Tamil cultural references and practices, diluting 
the authenticity of the generated content. Additionally, the rich grammatical rules of the 
Tamil language are often overlooked, resulting in outputs that lack linguistic accuracy and 
cultural relevance. 
 
Limitations of Existing Models 

 

Use of Translated Content for Finetuning 

Many existing models rely on translated content for finetuning, leading to grammatical, 
coherence, and fluency errors. These errors stem from the inherent differences between 
languages, which translation processes may not adequately address. 
 

Suboptimal Tokenization 

Current models often use character-level tokenization or other suboptimal methods, resulting 
in fragmented and contextually incorrect outputs. A more effective approach involves hand-
built tokenization by Tamil scholars and linguists, ensuring adherence to grammatical rules. 
 
Proposed Foundational Model 

 

Accessibility and Sustainability 

To ensure widespread accessibility, the proposed foundational model should be built as a 
Small Language Model (SLM) that can operate in resource-constrained environments. This 
approach also promotes sustainability by reducing the computational resources required for 
model training and deployment. 
 

Curated Tamil-Only Dataset 

A key component of the proposed model is a curated, cleaned, and rich Tamil-only dataset. 
This dataset should include OCR-scanned and archived documents, covering all three forms 
of Tamil: Iyal (literature), Isai (music), and Nadagam (drama). 
 

Culture-Specific Finetuning Dataset 

Incorporating a Tamil culture-specific finetuning dataset is essential. This dataset should 
include texts that reflect Tamil-specific practices and cultural nuances, ensuring that the 
model’s output is contextually and culturally appropriate. 
 
Conclusion 

Developing a dedicated foundational model for Tamil is crucial for preserving and promoting 
Tamil literature and culture in the digital age. By addressing the challenges of pretraining 
biases, confined token vocabulary, and maintaining cultural and grammatical integrity, the 
proposed model aims to provide accurate and culturally relevant outputs. The inclusion of a 
curated Tamil-only dataset and a culture-specific finetuning dataset will further enhance the 
model’s effectiveness and accessibility. 
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Text to Sound: Train your own LLM 
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It was scientifically established that ragas in Indian music evoke a range of emotional responses, 
from happiness and calmness to tension and sadness. Indian music operates on the concept of 
‘nava rasas,’ which include shringara (romance), hasya (humor), karuna (grief), raudra (anger), 
veera (heroism), bhayanaka (fear), vibhatsa (disgust), adbhuta (wonder), and shanta (peace). 
Each raga predominantly expresses one of these emotions. Researchers from the National Brain 
Research Centre in Haryana, India, and the University of Reading, UK, found that ragas like 
‘Desh’ and ‘Tilak Kamod’ made listeners feel calm during the slower, arrhythmic alaap and 
happy during the faster, rhythmic gat. Similarly, ‘Shree’ and ‘Miyan ki Todi’ evoked feelings 
ranging from sadness to tension. In Carnatic music, ragas such as Amrithavarshini, 
Reethigowlai, Nattai, and Abheri are generally considered happy, whereas ‘Shivaranjani’ and 
‘Vasantha Bhairavi’ often convey sadness, depending on how they are performed. 
  
This article discusses the approaches and methods applied by an open-source research on ‘Text 
to Sound’ for generating guitar sounds and how the lessons learnt in the process can be 
leveraged to succeed in our new initiative in collaboration with Dr. Lalitha Jawahar, Assistant 
Professor from the “Tamil Isai Kallori”, Chennai. The new collaborative initiative is to develop 
an AI model capable of creating Carnatic music based on the emotions conveyed through text 
in video scene description and how it can be used to in pyscotheraputic interventions. Also 
explore new AI advancements like ChatGPT and the QLoRA model for improving previous 
approaches for generative AI. 
 
Addressing AI Challenges faced in Generating Sound from Musician Commands 
 
The core challenge was enabling an AI system to generate specific guitar sounds based on a 
musician's voice commands. For example, if a musician says, "Give me a bright guitar sound," 
the AI must understand the context and produce the appropriate timbre. Words like ‘bright’ have 
different meanings in general contexts but signify a particular quality in music.  
 
Dataset Challenges and Solutions 

 
Challenge 1: Creating a Guitar Music Domain Dataset 
 

A major hurdle was the absence of datasets specifically for guitar music. To tackle this, the team 
created their own dataset. This dataset included conversations among musicians about guitar 
sounds, sourced from platforms like Reddit, but expanded further using data augmentation 
techniques. They used BiLSTM deep learning models to generate contextually enriched 
datasets. 
 
Challenge 2: Annotating Data and Creating a Labeled Dataset 
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Another challenge was annotating the data to create a labeled dataset. General datasets that train 
large language models like ChatGPT needed fine-tuning for specific domains. The word 
“bright,” for instance, might refer to light or sound quality. Using the annotation tool Doccano, 
musicians labeled data with terms related to instruments and timbre qualities. An active learning 
approach was also applied to automate part of the labeling process, leveraging domain 
expertise. 
 
Challenge 3: Modeling as an ML Task – NER Approach 
Deciding on the appropriate modeling approach was also crucial. The team chose Named Entity 
Recognition (NER) to identify and extract music-related entities. They used spaCy’s NLP 
pipeline, incorporating transformer models like RoBERTa from HuggingFace. This allowed the 
AI to understand the context-specific meanings of terms like “bright” and “guitar” in the music 
domain. 
 
Model Training Challenges and Solutions 

 
Overfitting and Memory Issues 
During model training, overfitting was a major concern due to limited data. Overfitting occurs 
when a model performs well on training data but poorly on unseen data. To mitigate this, the 
team used data augmentation, creating multiple test sets, including context-based ones, to 
ensure the model’s robustness. They also faced memory issues with spaCy and addressed these 
by splitting the training set into parts and training them separately. 
 
Model Performance and Accuracy 
Ensuring real-world performance was critical. Despite limited training data, the model 
consistently achieved over 95% accuracy, thanks to the pre-trained RoBERTa model and 
spaCy’s capabilities. Tests with various datasets, including context-based and content-based 
ones, confirmed the model’s efficacy. 
 
Standardizing Named Entity Keywords 
Real musicians provided feedback indicating a wide range of vocabulary for sound and music, 
some of which were non-standard terms like “temple bell.” The team created a solution called 
standardizing named entity keywords, mapping these terms to standardized keywords using 
domain experts and clustering methods such as cosine and Manhattan distances. This bridged 
the gap between the musicians' language and the AI’s training data. 
 
Future Approaches with ChatGPT and QLoRA Model 

 
ChatGPT for Data Collection and Annotation 
ChatGPT can assist in data collection, annotation, and pre-processing. Its text generation 
capabilities reduce the effort needed for data gathering and annotation, making it a valuable 
tool in the early stages of model development. 
 
QLoRA Model for Efficient Fine-Tuning 
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The QLoRA model, with its ability to quantize large language models to 4 bits, offers an 
efficient way to fine-tune models, reducing memory usage without compromising speed. Fine-
tuning with low-rank adapters helps preserve most of the original model’s accuracy while 
adapting it to domain-specific data, providing a cost-effective and faster alternative to 
traditional fine-tuning methods. 
 
Leveraging Vector Databases 
Using vector databases like Milvus or Vespa can help find semantically similar words, 
enhancing the model’s performance by identifying contextually relevant terms beyond simple 
word-matching algorithms. 
 
Conclusion 

The lessons learnt from this open source project through the challenges of dataset preparation, 
annotation, and model training led to innovative solutions and valuable insights is being 
leveraged in our new initiative to develop an AI model capable of creating Carnatic music based 
on the emotions conveyed through text described about the video scene. With advancements 
like ChatGPT and QLoRA, we have powerful new tools to address these challenges more 
effectively.  
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Introduction 

 

Speech, as a form of communication, is fundamental to human interaction and has 
several advantages over other forms of communication. Speech recognition and speech 
synthesis are two fundamental components of natural language processing (NLP) systems that 
enable computers to understand and generate human speech, respectively.  Speech recognition, 
also known as automatic speech recognition (ASR) or speech-to-text (STT), involves the 
process of converting spoken language into text. It allows computers to understand and interpret 
spoken commands, queries, or conversations. Speech recognition systems employ sophisticated 
algorithms to analyze audio signals, extract relevant features, and map them to textual 
representations. These systems find applications in various domains, including voice assistants, 
transcription services, language learning, accessibility tools, and automation. Speech synthesis, 
also known as text-to-speech (TTS), is the process of generating spoken language from text 
input. It enables computers to produce human-like speech output, allowing for auditory 
communication with users. Speech synthesis systems utilize linguistic and acoustic models to 
convert textual information into speech waveforms, incorporating aspects like pronunciation, 
intonation, and expressiveness. Applications of speech synthesis range from assistive 
technology for visually impaired individuals to navigation systems, entertainment media, 
language learning tools, and personalized audio content creation. 
 
Automatic speech recognition 

 

Speech recognition is a crucial component of natural language processing that has 
gained widespread attention due to its numerous applications. This tutorial  provides an in-depth 
look at speech recognition technology, covering fundamental concepts, signal processing 
techniques, feature extraction methods, acoustic modeling, and language modeling. 

Fundamentals of ASR 

 

In order to translate spoken language into text, ASR systems usually go through many 
stages: 
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1.  Signal Processing 
 
 Using a microphone, record the speech signal, then transform it into a digital 

representation as the initial step. Pre-processing is applied to this digital signal to extract 

features, normalize it, and reduce noise. Key features such as Mel-Frequency Cepstral 

Coefficients (MFCCs) are extracted, as they effectively represent the phonetic content of the 

speech. 
 Different frequencies are blended to form our speech. Specifically, the Fast Fourier 

Transform (FFT) technique may be used to break down the signal into its component 

frequencies and perform an effective analysis of the data. Spectrogram creation is one method 

for visualizing the audio data. The frequency fraction transformer (FFT) is used to separate the 

audio signal into time frames and then into individual frequency components. 
 
2. Acoustic Modeling: 
 
 This stage involves the use of statistical models to depict the relationship between the 

extracted features from the audio speech signal and the phonetic units of speech (phonemes).  

For this, Hidden Markov Models, or HMMs, have been extensively utilized. However, 

nowadays more modern systems use deep learning models such as Recurrent Neural Networks 

(RNNs) and Convolutional Neural Networks (CNNs). 
 
3. Language Modeling 
 

Getting the corresponding text output from continuous speech input is the primary goal 

of automatic speech recognition. However, the most likely word combinations cannot be 

discovered only by the acoustic model. Contextual information is needed for this, and it can be 

taught to the model. 
 To estimate the likelihood of a word sequence, ASR systems make use of language 

models. The language model includes information specific to a given language including 

terminology, syntax, and sentence structure. N-gram models are widely used. By using 

probabilities of single words, ordered pairs, triples, etc., N-grams approximate the sequence 
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probability with the chain rule. Combining these probabilities with the ones from the Acoustic 
Model helps in eliminating language ambiguities from the sequence options and provides a 
more accurate text representation of the utterance. 

But more recent advanced techniques like Recurrent Neural Network Language Models 
(RNNLMs) and Transformer-based models (e.g., BERT) are used to capture the syntactic and 
semantic structure of language. 

 
4. Decoding 
 
 The last step decodes the most likely word order from the speech input by combining 
acoustic and language models. This is figuring out the optimal route across a network of 
potential word sequences, frequently with the use of algorithms like the Viterbi algorithm. 

Challenges in ASR 

 

 Even with great progress, ASR systems still have a number of issues that affect their 
accuracy and usefulness: 
 
1. Diversity in Speech 

 Accents, dialects, speaking speeds, and intonation are only a few examples of the many 
variations in human speech. It is challenging for ASR systems to generalize across many 
speakers and circumstances because of this heterogeneity. 
 
2. Background Noise 

  

 Ambient noise and overlapping speech (in busy areas, for example) can severely impair 
ASR system performance. To lessen these impacts, effective speech augmentation and noise 
reduction techniques are crucial. 
 
3. Homophones and Ambiguity 

 

 One of the challenges faced by ASR systems is the existence of homophones, which are 
words with similar sounds but distinct meanings, such as "two" and "too". For such statements 
to be well understood, context is essential. 
 
4.  Limited Data for Low-Resource Languages 

 

 Large volumes of training data have benefited ASR systems for frequently spoken 
languages like English, but many low-resource languages lack enough transcribed  data, which 
makes it difficult to construct reliable ASR models for these languages. 
 
5.  Computational Resources 
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 ASR systems, especially those built on deep learning, need a lot of processing power to 
train and run. For businesses with limited access to high-performance computer equipment, this 
might be a hindrance. 
 
Evolution of ASR 

 

1950s-60s: Isolated word and number recognition. 
1970s: 1000 word recognition 
1980s: New model of speech recognition - thousands of words of continuous speech.  
1990s: 1st commercial recognition system with advent personal computers 
2000s: Google voice search- users searches 230 billion words 
2010s: … 

● IBM watson 
● Apple Siri on iPhones 
● Google Assistant on 400+ millions devices 
● Microsoft cortana on windows device 
● Amazon Alexa - integrated with more hardware and software for smart home use. 

Promising Research Directions 

 Many interesting research for future study are being investigated in an effort to advance 
automatic speech recognition technology: 
 

● Unsupervised Learning: Especially for low-resource languages. 
● Transfer Learning: Using huge datasets with pre-trained models to enhance 

performance on certain tasks or languages with sparse data. 
● End-to-End Systems: Streamlining the speech recognition process by creating systems 

that translate speech to text instantly, eliminating the need for intermediate human 
processes and perhaps producing more accurate and efficient models. 

 
Similar to how convolutional neural networks (CNNs) extract characteristics from 

image data, deep neural networks-in particular, RNNs can extract pertinent information from 
spectrograms. For sound unit sequencing, an RNN and Connectionist Temporal Classification 
(CTC) layer combination can take the role of the acoustic model. Even though end-to-end 
DNNs could still contain language mistakes, the system's performance can be further enhanced 
by rescoring the probabilities of spelling and context through the use of N-grams or Neural 
Network Language Models (NLM) trained on large amounts of text. 
 

Speech Synthesis 

 

The process of producing human speech artificially is called speech synthesis, or text-
to-speech (TTS). Automating customer service, virtual assistants, assistive technologies, and 
other sectors are among the fields in which this technology which speaks written text has 
applications. Producing expressive, comprehensible, and natural speech from text is the aim of 
voice synthesis technology. 
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Fundamentals of Speech Synthesis 

 

Speech synthesis incorporates a number of essential elements: 
 

 
1.  Text Analysis 

 
Text normalization, which involves formatting the input text into a standard format, is 

the first step in the process. This phase involves processing numbers, clearing out ambiguities, 

and extending abbreviations. Linguistic processing is also used in text analysis to detect 

grammar, semantic meaning, and elements of speech. 
 

2. Phonetic Transcription 
 

 The text has been normalized and then transformed into phonetic representations that 

indicate the correct pronunciation of each word. This entails mapping individual letters or 

groups of letters to the associated sounds (phonemes) through a process known as grapheme-

to-phoneme conversion. 
 
3. Prosody Generation 

 

 The rhythm, emphasis, and intonation of speech are referred to as prosody. Finding the 

right pitch, length, and strength for each phoneme is what this stage entails in order to produce 

a natural-sounding synthesized speech. The creation of prosody is essential for accentuating 

and expressing emotion in speech. 
 
4. Speech Synthesis 

 

 To conclude, the speech waveform needs to be generated. Speech synthesis can be done 

in a number of ways, such as: 
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● Concatenative Synthesis: Speech is produced by concatenative synthesis, which 

creates whole utterances by assembling pre-recorded speech pieces from a large 

database. It frequently generates speech that sounds natural and of excellent quality, but 

it needs a massive amount of data. 
● Formant Synthesis: Generates speech by using mathematical models to simulate the 

acoustic properties of the human vocal tract, producing sounds through the manipulation 

of formant frequencies.It is highly flexible and can produce a wide varieties of sounds 

but often sounds less natural. 
● Parametric Synthesis: Generates speech by using statistical models to produce speech 

parameters, such as pitch and duration, which are then used to synthesize the speech 

waveform. It balances naturalness and flexibility. Speech synthesis systems (HTS) 

based on Hidden Markov Models (HMM) are classified as statistical parametric speech 

synthesis (SPS) techniques. 
● Neural Synthesis: Modern systems generate speech by using deep learning models like 

WaveNet and Tacotron to directly produce speech waveforms from text, significantly 

enhancing naturalness and expressiveness. 

 

Challenges in Speech Synthesis 

 

Naturalness and Intelligibility: One of the biggest challenges in creating synthetic speech is 

making it seem natural and intelligible to humans. Even while brain synthesis techniques have 

advanced significantly, it is still challenging to produce speech that is identical to human speech 

in all situations. 
Expressiveness: Emotional depth and expression in humans are difficult to capture and 

reproduce. Extensive prosody modeling and context-aware synthesis are necessary for 

expressive TTS. 
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Resource Intensity: Deploying neural synthesis, which produces high-quality speech on 
devices with minimal processing capacity is difficult because it demands a significant amount 
of computing resources for training and real-time synthesis. 
 
Language and Dialect Coverage:  It is difficult to create high-quality TTS systems for all 
languages and dialects because many languages lack comprehensive linguistic and phonetic 
data. 
 
Handling Ambiguities and Context: It takes sophisticated natural language comprehension 
and disambiguation skills to accurately synthesize speech that accurately reflects the content 
and context of the text (e.g., homographs like "lead" vs. "lead"). 

Future Directions 

 

● Improved Neural Models 

Neural network topologies and training methodologies would substantially 
improve the expressiveness and naturalness of speech produced. 

● Multimodal Synthesis 

TTS systems may be made more accurate and expressive by including 
contextual and visual cues, such as lip movements and facial emotions. 

● Low-Resource Language Support 

Creating high-quality text-to-speech (TTS) systems for low-resource languages 
by utilizing data augmentation and transfer learning approaches. 

● Personalization 

Constructing TTS systems with the ability to gradually adjust to the preferences 
and speech patterns of individual users, so offering a more customized user experience. 

● Real-Time Processing 

Improving the effectiveness of TTS systems to allow for high-quality, real-time 
speech synthesis on edge devices with constrained computing resources. 

 

Conclusion 

 

Both speech recognition and synthesis technologies have undergone significant advancements 
in recent years, driven by innovations in machine learning, deep learning, and signal processing 
techniques. These advancements have led to improved accuracy, naturalness, and versatility in 
speech-based applications, contributing to their widespread adoption across various industries 
and domains. 
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Empowering Tamil Natural Language Processing and Machine Learning  

Research: Resources and Methodologies 

 

Dhivya Chinnappa 

JP Morgan Chase & Co, Dallas, Texas, USA 
 

 
Abstract 

This tutorial aims to provide a beginner-level session for students, researchers, practitioners, 
and enthusiasts, offering a comprehensive understanding of the resources, tools, and 
methodologies available for conducting research in Tamil Natural Language Processing 
(NLP) and Machine Learning (ML). Participants will learn about the existing resources for 
working with Tamil NLP and methodologies to build and evaluate NLP models for the Tamil 
language. The session will encompass a detailed walkthrough of available NLP resources and 
data sources, various machine-learning problems applicable to Tamil corpora, and an 
exploration of academic venues dedicated to Tamil AI research. Additionally, participants 
will engage in hands-on activities using a Tamil Large Language Model (LLM). 
 
Resources: 
Understanding the available resources is a critical first step in Tamil NLP/AI research. The 
tutorial will introduce participants to key repositories and catalogs, tools, datasets, and pre-
trained models tailored for Tamil NLP. These resources are essential for tasks ranging from 
tokenization and morphological analysis to more complex applications like machine 
translation and sentiment analysis. Other resources that could be exploited for Tamil NLP 
include classical and modern Tamil literature, Newspapers, Wikipedia, Blogs, tweets and 
blogs, movie scripts, and Tamil lyrics. 
 
Gaps 
Tamil NLP models, including Large Language Models differ from English NLP models due 
to the scarcity of resources, lack of strong fundamental research, linguistic complexity, and 
cultural differences. By understanding these gaps, participants can better tailor their research 
efforts to the unique aspects of Tamil NLP. 
 
Academic Venues and Collaboration 
Advancing Tamil NLP and ML research requires active engagement with the academic 
community. This tutorial will highlight prominent conferences and workshops dedicated to 
Tamil AI research, including: 
- ICON (International Conference on Natural Language Processing): A key venue for 
presenting cutting-edge NLP research. 
- SPELLL (International Conference on Speech and Language Technologies for Low-
Resource Languages): Focuses on linguistic research and engineering aspects. 
- DravidianLangTech workshops: Dedicated to the computational processing of Dravidian 
languages, providing a collaborative platform for researchers. 
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These venues in addition to accepting individual research also conducts several shared tasks 
encouraging young ML enthusiasts to get into Tamil AI research. Participants will learn how 
to engage with these venues, submit papers, and collaborate with other researchers to further 
their work. 
 
Hands-on experience with Tamil LLM 
The session will culminate in a hands-on workshop where participants interact with a Tamil 
Language Model (LLM). They will learn about model training and fine-tuning on a dataset 
and see how the results change with respect to different hyper-parameters. Participants will 
also learn about common best practices when building a ML model 
 
Conclusion 
By the end of this tutorial, participants will have a solid foundation in the resources, tools, and 
methodologies essential for Tamil NLP and ML research. They will be equipped with 
practical skills to develop and evaluate NLP models tailored to the Tamil language, fostering 
further advancements and collaborations in the field. 
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A Tutorial on Linguistic Annotation Essentials for Tamil 

 
Parameswari Krishnamurthy 

International Institute of Information Technology, Hyderabad, India 
 
Introduction 

Linguistic annotation is a critical aspect of computational linguistics and natural language 
processing (NLP). It involves marking up a text with labels that provide information about 
linguistic phenomena such as morphology, syntax, semantics and pragmatics. For Tamil, a 
Dravidian language spoken predominantly in the Indian state of Tamil Nadu and in Sri Lanka, 
linguistic annotation requires attention to its unique syntactic, morphological, and 
phonological properties. This write-up provides an overview of the essentials of linguistic 
annotation for Tamil. 
 
1. Morphological Annotation 

Tamil is an agglutinative language, it forms words by stringing together morphemes (the 
smallest meaningful units of language) without altering them. Morphological segmentation 
involves identifying and labeling these morphemes within a word. 
 For example, in the word "
"ைளக:ட;��7தானா"  needs segmentation like 
"ைள+ 

க" க" + (இட, +இ��7)+தா� +ஏ. It has the following morphological information 

1. 
"ைள (piḷḷai) - Root  

2. க" (kaḷ) - Plural marker  

3. இட,+இ��7 (iṭamiruntu) - Case marker 

4. தா� (tāṉ) - Emphatic particle used for emphasis 

5. ஆ (ā) - Interrogative particle indicating a question 

Similarly, verbs are also rich in adding conjugation includes tense, aspect, mood, person, 
gender and number.  Words in Tamil are not only formed through the concatenation of two or 
more morphological elements but also involve multilevel derivation. This morphological 
complexity demands morphological segmentation for further analysis. 
 
2. Part-of-Speech Tagging 

Part-of-speech (POS) tagging annotation in Tamil is a vital process that systematically assigns 
grammatical categories to each word in a sentence, thus aiding in linguistic analysis and 
computational processing of the language.  Each word in a Tamil sentence is annotated with its 
part of speech (POS), such as noun, verb, adjective, adverb, etc. Tamil POS tagging also 
requires distinguishing between various types of verbs (main, auxiliary), nouns (proper, 
common), and some other categories.The POS tagging guidelines for Tamil are meticulously 
designed to capture the language's morphological, syntactic, and semantic intricacies, 
encompassing 16 distinct tags that classify words into various parts of speech such as nouns, 
verbs, adjectives, adverbs, and others. For instance, adjectives in Tamil are often identifiable 
by the suffix -ஆன  and describe attributes like size or emotion, while adpositions typically 
follow the nouns they modify, providing relational context. The guidelines also account for 
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specific language features, such as tagging gerunds as nouns and ordinal numbers as adjectives. 
By applying these detailed tagging rules, POS tagging in Tamil enables precise word-role 
identification and facilitates the development of sophisticated language processing tools, 
reflecting the rich and complex grammatical structure of Tamil. 
 
3. Syntactic Annotation 

Syntactic annotation often involves dependency parsing, where the syntactic structure of a 

sentence is represented by a tree with words as nodes and syntactic relations as edges. For 

Tamil, this means identifying subject-verb-object (SVO) relationships, as well as other 

syntactic dependencies such as modifiers and auxiliaries. Our approach adheres to universal 

dependencies guidelines, incorporating Tamil-specific features into the process. We utilize the 

CONLLU format for annotation. 

Here's an example of a sentence in CONLLU format in Tamil. 
#Sent_id = 1 
#text= நா, சா�
*, பழ வைகக:� அைன!7 ேதைவயான ச!7�க@, அட�
2"ளன. 

 

 
 

4. Semantic Annotation 

Semantic annotation involves marking up text with information about its meaning, beyond just 
its syntactic structure. It aims to capture the intended semantics or the underlying concepts 
expressed in the text. This can include identifying named entities such as people, organizations, 
locations, and dates, as well as categorizing words or phrases into semantic classes such as 
events, actions, or entities. Semantic annotation can also involve linking words or phrases to 
external knowledge bases or ontologies to provide additional context and disambiguation. 
Overall, semantic annotation helps in understanding the deeper meaning and context of textual 
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data, which is essential for various natural language processing tasks such as information 
extraction, question answering, and sentiment analysis. 
 
4.1 Named Entity Recognition (NER) 

Semantic annotation includes tasks like Named Entity Recognition, where proper nouns are 
categorized into predefined categories such as persons, locations, organizations, dates, etc. 
For example, "ெச�ைன" (Ceṉṉai) would be tagged as a location. 

4.2 Semantic Role Labeling (SRL) 

Semantic role labeling involves identifying the roles that different words play in a sentence. 
For instance, in the sentence "ர1 &!தக, வாA�
றா�" (Ravi puttakam vācikkirān), "ர1" 

(Ravi) is the agent (doer of the action), "&!தக," (puttakam) is the theme (object being acted 

upon), and "வாA�
றா�" (vācikkirān) is the action (verb). 

 
5. Pragmatic and Discourse Annotation 

Pragmatic and discourse annotation involves marking up text with information about how 
language is used in context to convey meaning and facilitate communication. Pragmatics 
focuses on the study of language in use, including aspects such as implicature, presupposition, 
and speech acts, which go beyond the literal meaning of words and sentences. Discourse 
annotation, on the other hand, deals with the structure and organization of connected stretches 
of language, such as conversations, narratives, or arguments. It includes identifying discourse 
relations between sentences or utterances, annotating rhetorical structures, and marking up 
phenomena like anaphora, coherence, and cohesion. Both pragmatic and discourse annotation 
are essential for understanding the nuanced meaning and communicative intent embedded in 
natural language text, and they play a crucial role in various natural language processing tasks 
such as dialogue systems, text summarization, and sentiment analysis. 
5.1 Discourse Markers 

Pragmatic annotation deals with elements beyond the sentence level, such as discourse 
markers and connectors. Tamil uses a range of particles and connectors, such as "ஆனா�" 

(āṉāl - but) and "எனேவ" (eṉavē - therefore), which need to be annotated to understand the 

flow of discourse. 
5.2 Coreference Resolution 

This involves identifying when different expressions in a text refer to the same entity. For 
example, in the sentences "ர1 ப":�Bட!�4� ெச�
றா�. அவ� &!தக, 

எ*!7�ெகாC* ெச�
றா�." (Ravi paḷḷikkuṭattirkku celkirān. Avaṉ puttakam eṭuttukkoṇṭu 

celkirān.), "அவ�" (avaṉ) refers to "ர1" (Ravi). 

 
Conclusion 

Linguistic annotation for Tamil is a multifaceted process that requires careful consideration of 
its unique linguistic features. Proper orthographic and phonological annotation is foundational, 
while morphological and syntactic annotations help in understanding the structure of the 
language. Semantic and pragmatic annotations further enrich the understanding by providing 
insights into meaning and use in context. As computational tools and resources for Tamil 
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continue to develop, detailed and accurate linguistic annotation will be essential for advancing 
research and applications in NLP for this rich and ancient language. 
 
In this tutorial, we've delved into the intricate world of linguistic annotation for Tamil, a 
language rich in history and complexity. From the foundational aspects of orthographic and 
phonological annotation to the more nuanced morphological, syntactic, semantic, and 
pragmatic annotations, we've explored the multifaceted nature of processing Tamil text 
computationally. Understanding Tamil in the area of natural language processing requires 
meticulous attention to its unique linguistic features, and thorough annotation is crucial for 
advancing research and applications in NLP for this ancient and culturally significant language. 
As computational tools and resources continue to evolve, this tutorial serves as a guide for 
navigating the complexities of Tamil in the digital landscape, facilitating deeper insights into 
its structure, meaning, and usage in context. 
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Machine Translation using Transformers (NMT) 
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1. Introduction 

Machine Translation (MT) is one of the most dealt fields of Natural Language Processing 
(NLP), since World War II, yet we have not achieved near human translation.  And specifically 
in the Indian language scenario there is lot more to be done. MT is the automated process of 
decoding the meaning of source text and recording the meaning in target language without loss 
of information. Automated machine translation system understands the source sentence and 
automatically generates sentence in the target language. This achieved using many different 
techniques. 

 
2. History of Translation 
First Machine Translation in Tamil: Tamil to Russian 
The fig 1 below, pictorially presents MT evolution on timeline. 
 

 

 

 

 

 

 

 

Fig1: MT Evolution - Timeline chart 
 

3. Different Types of Translation Techniques  
The early translation engines started with word-to-word translation and evolved to the present 
Neural machine translation. The various techniques across years are listed as follows. 

• Dictionary-based Machine translation 

• Rule-Based Machine Translation systems 

• Transfer Based Machine translation  

• Interlingual Machine translation 

• Example-based Machine translation 

• Analysis-Transfer-Generation 

• Statistical Machine Translation systems 

• Neural Machine translation 
 

 

 



65 

 

4. Neural Machine Translation (NMT) 
In this section, we start with the basics of Artificial Neural Networks (ANN), followed by the 

incremental improvements in Neural machine translation techniques from its initial stages in 

2015 to present promising state-of-art techniques. We have also discussed the challenges in 

developing NMT for low-resource language and morphologically rich languages. And the 

methods to mitigate these challenges.  
 
4.1  Basics of Artificial Neural Networks 

Artificial Neural Networks (ANN) is algorithms based on brain function and are used to model 

complicated patterns and forecast issues. The Artificial Neural Network (ANN) is a deep 

learning method that arose from the concept of the human brain Biological Neural Networks. 

They are among the most powerful machine learning algorithms used today. The development 

of ANN was the result of an attempt to replicate the workings of the human brain. 
Basically, there are three layers in the network architecture: the input layer, the hidden layer 

(more than one), and the output layer. Neural Network is a set of connected, INPUT/OUTPUT 

UNITS, where each connection has a WEIGHT associated with it.  
 

 
Fig2: Artificial Neural Network 

 

4.2  Journey of NMT 
Neural Machine Translation (NMT) started with the successful works by Kalchlorenner and 

Blunsom [8], Sutskever et al.,[14] and Cho et al., [3], where an encoder encoded the source 
sentence to a fixed-length vector, from which a decoder generated the translation. Sutskever et 
al.,[14] reported a NMT system built based on RNN with long short term memory (LSTM), this 
surpassed the performance of the previous start-of-art performance. These seq2seq models work 
well for short sentences, but do not perform well for long sentences due to the vanishing gradient 
problem. Bahdanau et al.,[1] presented an extended encoder-decoder to handle the problem of 
encoding of source sentence into a fixed-length vector. They used a bidirectional recurrent neural 
network (RNN) consisting of forward and backward RNN to focus around the word. Attention 
mechanism was introduced in the decoder to decide the part of the source sentence to pay 
attention. Luong et al.,[12] simplified the attention mechanism by considering the hidden states 
at the top layer of both encoder and decoder. This attention mechanism attends to the entire input 
sequence.  
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With improvements in attention mechanism Vaswani et al., [15] introduced a new 
architecture called transformer with encoder and decoder that relies solely on attention 
mechanism. The Transformer model relies on self-attention where all input sequence members 
are compared with each other, and modifies the corresponding output sequence position. Though 
these NMT systems (Bahdanau et al.,[1], Vaswani et al., [15]) has led to a greater improvement 
in translation of high resource languages, the translation of morphologically rich and low 
resource languages is a major challenge. 
 

4.3 Challenges in Low Resource Languages and Ways to Mitigate 
Low resource of parallel data is a bottleneck in many language pairs. Different approaches were 
executed to overcome or reduce the problem. We briefly discuss these techniques in the 
following section.  
4.3.1 Increasing the data using Back Translation 

Senrich et al., [13] introduced back translation technique, where the monolingual data of the 
target language is translated to source language using available MT system and combined with 
the training data. This helps in improving the translation quality.  

4.3.2 Phrase Table Injection 
Zhao et al., [23] presented a method to combine the SMT and NMT by utilizing the phrase 

table generated in the SMT training. It is combined with the data in training the NMT.  
4.3.3 Leveraging the pre-trained models 
Pre-trained models such as BERT, Glove, RoBERTa are commonly used in NMT to improve 

the quality of translation. These models are used in fine-tuning the NMT training.  
4.3.4 Combining the Corpus 
When similar languages are on the target side, in this technique, the knowledge is exploited 

to translate the mixed language better. Banerjee A et al., [1] has presented a technique, where 
English-Hindi and English-Marathi corpus are combined to train the NMT and English-Marathi 
corpora is used to fine-tune the NMT training. 

4.3.5 Transfer Learning 
Transfer learning is the process of applying an existing training Machine learning model to a 

new, but related problem. In pivot-based transfer learning, first they pre-train a source-pivot 
model with a source-pivot parallel corpus and a pivot-target model with a pivot-target parallel 
corpus. Then initialize the source-target model with the source encoder from the pre-trained 
source-pivot model and the target decoder from the pre-trained pivot-target model. Now the 
training with a source-target parallel corpus is continued. Kim et al., [9] has proposed three 
methods to increase the relation among source, pivot, and target languages in the pre-training: 
1) step-wise training of a single model for different language pairs, 2) additional adapter 
component to smoothly connect pre-trained encoder and decoder, and 3) cross-lingual encoder 
training namely autoencoding of the pivot language. 

Domain term translation in most of languages is a challenging task and in Indian 
languages it is more challenging due to very less availability of parallel domain terms. Hema 
Ala et al.,[7] has proposed to handle domain terms in NMT using the back translation technique, 
where Domain specific back translation using monolingual and generates synthetic data. They 
have conducted experiments on Chemistry and Artificial Intelligence domains for Hindi and 
Telugu in both directions.  
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Unsupervised NMT (UNMT) is one of the up-coming techniques to overcome the low-
resource problem. It is shown that UNMT works for source and target languages are similar and 
in same domain. Sai Koneru et al., [11] had presented an experiment on UNMT for Dravidian 
languages (Kannada, Tamil, Telugu and Malayalam) to English. 
 

4.4 Challenges in Morphological Rich Language 
Translation of morphologically rich languages using NMT has the following challenges, a) 
large number of inflected forms lead to a larger vocabulary and thus causes data sparsity. b) 
Generating sentences with correct linguistic agreement and expressing exact semantics of the 
input sentence is a challenge.  
These challenges are handled using the following techniques;  
a) Breaking the word forms into sub-word units, so that the overall vocabulary size is reduced.  
b) Training with linguistic features such as lemma-tag strategy.  
 
Sub-word units are generated using  
a) Statistical methods such as Sub-word Text Encoder (STE) and Byte Pair Encoding (BPE) 
b) linguistically motivated word segmentation methods using tools such as Mofessor and 
Morphological analysers.  

Dominik Machacek et al., [5] compared the linguistically motivated method morfessor 
and derivational dictionaries-based method and statistical methods such as STE and BPE in 
German to Czech translation. Their experiments showed the non-linguistically motivated 
method performed better.  Goyal et al., [6] has presented Hindi to English NMT, where they 
generalised the embedding layer of the Transformer model to incorporate linguistic features 
such as PoS, lemma, and morphological features. There was a significant increase in the BLEU 
scores.  Dewangan et al., [4] has presented an elaborate NMT experiments to understand the 
poor performance of the Dravidian languages compared to Indo-Aryan languages. They used 
Byte Pair Encoding (BPE) method to understand the BPE in Indian languages. From their study, 
they presented that the optimal value for BPE merge for Indian languages is between 0-5000, 
which is low compared to that observed for European languages. 
 

5 Recent Machine Translation Techniques: MT using LLMs 
With the introduction of multi-lingual large language models (LLMs) such as GPT-3 and 
ChatGPT, new techniques have emerged, machine translation using LLMs. Here the LLMs are 
fine-tuned with prompts for learning translation. 

Evaluation of the translation is another important aspect of MT ecosystem. In the 
following section, we have presented the details of different types of evaluation metrics.  
 
6  Automatic Evaluation Metrics 

Automatic quality metrics are divided into string-based metrics and machine learning-

based metrics. 
6.1 String-based metrics  

String-based metrics generally measure the word or character distance between the target 
sentence and the reference translation.  

Examples: 
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• BLEU  

• METEOR  

• NIST  

• chrF  

• TER  
String-based are used in research papers and competitions because they are explainable and 

fair, and they can support any language pair. 
But string-based metrics can punish translations that convey the correct meaning, and the 

scores cannot be compared across language pairs. 
The scores generally do not correlate well with human evaluation scores when translation 

quality is high. 
6.2 Machine learning-based metrics  

Machine learning-based metrics use sentence embeddings to calculate the difference between 
the generated target sentence and the reference translation, or even between the target sentence 
and the source sentence. 

Examples: 

• COMET  

• YiSi  

• BERTscore  
Machine learning-based metrics require a model that was trained on data with the source and 

target languages. 
The score can correlate well with human evaluation scores. 
But the scores are not explainable or fair, so they cannot be used in a research competition. 

6.3 Human evaluation metrics  
Human evaluation is the gold standard. 

• MQM  

• SQM  

• Average score and average z-score  

• TrueSkill  

• Adecuacy and fluency judgement  

• Relative ranking  

• Constituent ranking  

• Yes or no constituent judgement  

• Direct assessment  
But human evaluation is slow, expensive, and subjective. 

 

7 Summary 
NMTs offers many key benefits that make them particularly well-suited: 

• NMTs can learn and model non-linear and complicated interactions, which is 
critical since many of the relationships between inputs and outputs in natural 
language are non-linear and complex. 
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• Neural Networks can generalize – After learning from the original inputs and their 
associations, the model may infer unknown relationships from anonymous data, 
allowing it to generalize and predict unknown data. 
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Utilizing Tech Tools For “Seal of Biliteracy” Tamil Certification Exam Topics 
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● What is the Seal of Biliteracy? 
● What is the Global Seal of Biliteracy? 
● What is the Difference Between Them? 
● Benefits of Seal of Biliteracy Certifications 
● Decoding Exam Structures 
● Understanding the Syllabus for Exam Preparation 
● Navigating the Right Study Materials 
● Utilizing Technology for Tamil Language Learning 
● Using Tech Tools to Enhance LSRW Skills 
● Technical Specifications for Online Test Participation 
● Utilizing Practice Tests and Online Resources 
● Effective Approaches to Exam Success 
 
Why “Seal of Biliteracy” Certifications for Tamil Language - A background information. 
 
அெமரிக்காhல் ச�பத்Oல் நடந்த மக்கள் ெதாைக கணக்ெகcப்Pப்பv Mட்டத்தட்ட 

300,000 த�ழ் மக்கள் அெமரிக்கா J�வiம் வ
க்Mறாரக்ள்.  நி� ெஜர
், நி� யாரக்், 

க�ேபாரன்ியா, ெடக்சாஸ், ஜார�்யா, இ�யனாய்U, ஃப்ேளாரிடா, வா�ங்டன் ஆMய 

பQOகளில் அOக அளhல் வ
க்Mறாரக்ள். 

 

அெமரிக்காhல் த�ழ்க்கல்h வளரச்
்ைய நாம் �ன்r பQOகளாகப் Iரிக்கலாம். 

1. 1995 ஆம் ஆண்cக்Q Jன்னர.்  

2. 1995 ஆம் ஆண்vல் இfந்i 2010 வைர.  

3. 2010 ஆம் ஆண்vற்Qப் IறQ.  

 

1995 ஆம் ஆண்cக்Q Jன்P வந்தவரக்ள் ெபfம்பா�ம் மfத்iவரக்ள், 

ெபாmயாளரக்ள், அmhயல் ஆராய்ச
்யாளரக்ளாகச ் 
r எண்ணிக்ைகpல் 

இfந்தனர.் அவரக்ள் அைனவfம் ஆண்cக்Q 
ல Jைற பண்vைக நாட்களில் 

சந்Oத்iக் ெகாண்டனர.் த�ழ்ச ்சங்கங்கள் ெபரிய அளhல் இப்ேபாi நடப்பi ேபால் 

இயங்கhல்ைல. அவரக்dைடய Qழந்ைதகளின் த�ழ்க்கல்h ெபfம்பா�ம் �ட்vல் 

ெபற்ேறாரக்ள் கற்rக் ெகாcத்த 
ல அரிசU்வv பாடங்கdடன் நின்rhட்டi. 

Jைறயான கல்h நிrவனங்கேளா, கட்டைமப்Pகேளா, த�ழ் கற்பதற்கான 

கற்Iப்பதற்கான வசOகேளா, பாடத்Oட்டங்கேளா இல்ைல. 

 

1995 ஆம் ஆண்vற்Qப் IறQ கணிப்ெபாm ெதாGல்lட்ப வல்�நரக்ளின் வfைக 

அOகரிக்கத் ெதாடங்Mயi. ெபfம் எண்ணிக்ைகpலான அவரக்dைடய 

Qழந்ைதகdக்Qத் த�ழ் கற்Iக்க ேவண்vய அவ
யJம் ேதைவtம் ஏற்பட்டi. 1999 

ஆம் ஆண்c க�ேபாரன்ியா த�ழ்க்கல்hக்கழகம் ெதாடங்கப்பட்டi. ேவr 
ல 

நகரங்களி�ம் த�ழ் கற்rக் ெகாcக்க த�ழ்ப்பள்ளிகள் ெதாடங்கப்பட்டi. 

அப்பள்ளிகள் ெபfம்பா�ம் ேகாpல்களி�ம் ேதவாலயங்களி�ம் �லகங்களி�ம் 
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அல்லi ஒf 
லரின் �cகளி�ம் நடத்தப்பட்டi. 
mய அளhல் தன்னாரவ் 

ஆ
ரியரக்dக்Qத் ெதரிந்த அளhலான பாடத்Oட்டங்கைளக் ெகாண்c அல்லi 

த�ழ்நாட்vல் இfந்i ெகாண்cவரப்பட்ட பாடப் Pத்தகங்களில் இfந்i வQப்Pகள் 

நடத்தப்பட்டன.  

 


காேகா நகரில் 1984ல் ெதாடங்கப்பட்ட த�ழ்ப் பள்ளிகள் Jைறயாக 

ஒfங்Mைணக்கப்பட்c 2004ஆம் ஆண்c “அெமரிக்கத் த�ழ்ப் பள்ளிகள்” என்ற 

அைமப்பாக Jைறப்பv இ�யனாய்U மாநிலத்Oல் பOn ெசய்யப்பட்c இன்றளnம் 

ெதாடரந்்i நடத்தப்பட்c வfMறi. 2006 ஆம் ஆண்c த�ழ்ப் பள்ளிகைள 

இைணயத்Oல் இைணக்Qம் tamilschools.net என்ற Jயற்
 எcக்கப்பட்டi. ஆனால் 

அந்த Jயற்
 ெவற்m ெபறhல்ைல. இதற்Mைடேய 2005ஆம் ஆண்v�fந்i ேபரைவ 

நடத்iம் த�ழ் hழாக்களில் த�ழ் ஆ
ரியரக்ள், த�ழ்க் கல்h ஆரவ்லரக்ள் 

ெதாடரந்்i சந்Oத்i தங்கdக்Qள் தகவல்கைளப் பரிமாmக் ெகாண்c வந்தனர.் 

 

இப்பv 2010ஆம் ஆண்c வைர பல்ேவr வGகளி�ம் த�ழ் கற்rக் ெகாcக்க Jயற்
 

ெசய்யப்பட்cத் ெதாடரந்்i நடத்தப்பட்c வந்தi. அப்ேபாi Pலம்ெபயரந்்த த�ழ் 

Qழந்ைதகdக்Qத் த�ழ் கற்Iத்த�ல் உள்ள Iரச
்ைனகைள உணர Jvந்தi. 

அOல் Jதன்ைமயானi இங்Qள்ள Qழந்ைதகdக்Q Jதன்ைம ெமாG ஆங்Mலம் 

என்பiம் த�ழ் ஒf இரண்டாம் ெமாGயாக ெவளிநாட்c ெமாGயாக மட்cேம 

இfக்Mறi என்ற உண்ைமtம், உணரn்ம் ஆQம். ஆங்Mல வGயாகத் த�ழ் கற்பதால் 

Qழந்ைதகdம் த�ைழ ஆங்Mலத்iடன் ெமாG ஒப்�cகள் ெசய்தனர.் அப்பv 

ெசய்தOல் த�ழ் அOக எ�த்iக்கள் ெகாண்ட கற்பதற்Qக் கvனமான 

ெமாGயாகnம், 
க்கலான பயன்பாட்vல் இல்லாததாக இலக்கணம் இfப்பைதtம் 

உணரந்்தனர.் அேதாc எ�த்i ெமாGக்Qம், ேபசU் ெமாGக்Qம் அOக அளhலான 

ேவrபாcகள் இfப்பைத அmந்தனர.் த�ழ் கற்Iக்Qம் / கற்Qம் Jைற வழக்கமாக 

அவரக்ள் பள்ளிகளில் ஆங்Mலம் கற்rக் ெகாள்dம் Jைறpல் இfந்i Jற்m�ம் 

மாrபட்c ேவr வைகயாக இfந்தைதtம் உணரந்்தனர.் இப்பv பல்ேவr 


க்கல்கdக்Q இைடேய பல ஆண்cகளாக மாணவரக்ள் த�ழ் ெமாGையக் கற்rக் 

ெகாண்c வந்தனர.்  அேதாc பைழய Jைறpலான பாடத்Oட்டங்கள், 

பாடப்Pத்தகங்கைளப் பயன்பcத்த ேவண்vpfந்தi. த�ைழ J�ைமயாக 8 

ஆண்cகள் கற்rக் ெகாண்ட Iன்னfம் அவரக்dக்Q எந்த ேநரvப் பய~ம் 

இல்லாமல் இfந்தi. கல்�ரிகளிேலா ேவைலவாய்ப்Pகளிேலா 
றப்Pக் கவனேமா 

அல்லi ச�ைகேயா  இல்லாமல் இfந்தi. 

 

இந்த Iரசச்ைனகைள எல்லாம் சரி ெசய்ய பல்ேவr Jயற்
கள் எcக்கப்பட்டi.  

அதன் ஒf பQOயாக 2010ஆம் ஆண்vல் அெமரிக்கத்  த�ழ்க் கல்hக் கழகம் 

ெதாடங்கப்பட்டi. அெமரிக்கச ்�ழ்நிைலகdக்Q ஏற்றவாr ஒfங்Mைணந்த பாடத் 

Oட்டங்கdம் பாடங்கdம் J�க்க J�க்க தன்னாரவ்லரக்ைளக் ெகாண்c 

உfவாக்கப்பட்டi. ஆ
ரியர ் பpற்
கdம், ேதரn் நடத்iவதற்Qம் உதhகள் 

ெசய்யப்பட்டi. அெமரிக்கா J�வiம் ெபரிய நகரங்களி�ம் இரண்டாம் கட்ட 

நகரங்களி�ம் Jைறப்பv பல்ேவr தன்னாரவ் த�ழ்ப்பள்ளிகள் ெதாடங்கப்பட்டன. 

க�ேபாரன்ியா த�ழ்க் கல்hக் கழகJம் உலகத் த�ழ்க்கல்h கழகமாகப் ெபயர ்

மாற்றப்பட்c அதன் ��ம் பல்ேவr த�ழ்ப்பள்ளிகள் இைணந்தன. 2018 ஆம் ஆண்vல் 

அெமரிக்கத் த�ழ் ஆ
ரியரக்ைள ஒfங்Mைணக்Qம் “அெமரிக்கத் த�ழா
ரியர ்

கழகம்” ெதாடங்கப்பட்டi. 2021ஆம் ஆண்c ஒf POய வGpல்  த�ழ் 
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கற்rக்ெகாcக்Qம் Jயற்
ேயாc “அெமரிக்கத் த�ழ்ெமாGக் கல்h நிrவனம்” 

ெதாடங்கப்பட்டi.  

 

இப்பvயான பல்ேவr ெதாடர ் ெசயல்பாcகளால் இப்ேபாi Mட்டத்தட்ட 300க்Qம் 

ேமற்பட்ட தன்னாரவ்த் த�ழ்ப் பள்ளிகள் உள்ளன. 30,000க்Qம்  ேமற்பட்ட 

மாணாக்கரக்ள் ஒfங்Mைணந்த பாடத் Oட்டத்Oன் �ழ் த�ழ்க்கல்h பpல்Mன்றனர.்  

இfந்தா�ம் ஒf 
ல த�ழ்ப்பள்ளிகேள உள்�ர ் மாவட்ட கல்h நிைலயங்களால் 

அங்�கரிக்கப்பட்c த�ழ் பvக்Qம் மாணாக்கரக்dக்Q அவரக்ள் பvக்Qம் 

உயரந்ிைலப் பள்ளிகள்  �லம் இரண்டாம் ெமாGக்கான மOப்�ட்cப் Pள்ளிகள் 

(language credits) வழங்QMறi. அப்பv உள்�ர ் கல்h மாவட்ட நிைலயங்களால் 

அங்�கரிக்கப்படாத பள்ளிகளில் பvக்Qம் மாணவரக்ள் மாநில அர
ன் ‘இfெமாG 

Jத்Oைர” சான்mதழ், ெமாGத்Oறன்கைள ேசாOக்Qம் தனியார ் அைமப்Pகளான 

AAPPL, ALTA, Avant ஆMயைவ நடத்iம் ேதரn்கள் �லம் மOப்�ட்cப் Pள்ளிகள், “Global 

Seal of Biliteracy” அைமப்P வழங்Qம் சான்mதழ்கள் ெபறலாம். அதற்கன ேதரn்கள் 

அைனத்iம் ACTFL வQத்iள்ள ெமாG கற்Iத்த�க்கான தரப்பாcகளின் (standards) 

பvேய நடத்தப்பcMறi. அத்தரப்பாcகள் ேகட்டல், ேபUதல், பvத்தல், எ�iதல் என்ற 

நான்Q Oறன்கைள அvப்பைடயாகக் ெகாண்டi. 

 

இப்பvப்பட்ட சான்mதழ்கள் உயரந்ிைலப் பள்ளி மாணவரக்dக்கான மOப்�ட்cப் 

Pள்ளிகைளப் ெபrவேதாc அல்லாமல் கல்�ரிச ்ேசரக்்ைககdக்Qம் ஒf 
ல ேவைல 

வாய்ப்Pகdக்Qம் உதவக்_cம். ACTFL நிrவனத்Oன் ெமாGகdக்கான  தரப்பாc 

அெமரிக்காhல் மட்cமல்லாi உலMன் பல்ேவr நாcகளில் அங்�கரிக்கப்பட்cப் 

பயன்பcத்தப்பட்c வfMறi. இதன்�லம் உலக அளhலான ஒf அங்�காரJம் 

த�ழ் ெமாG கற்ற�க்Qக் Mைடக்Qம். 

 

--- 

ெசௗந்தர ்ெஜயபால் 

இைண நிrவனர,் அவ்ைவ த�ழ் ைமயம் (ATC) 

இைண நிrவனர,் அெமரிக்கத் த�ழ்க் கல்hக்கழகம் ( ATA) 

இைண நிrவனர,் அெமரிக்கத் த�ழ் ஆ
ரியர ்கழகம் (ATTA) 
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ABSTRACT 
 We discuss applications of the LLM for Tamil NLP with demonstration and discuss some of 
the guardrails of LLMs in Tamil. 
 
1. INTRODUCTION 
Generative AI and Large Language Models (LLMs) have provided novel automation for tasks 
previously unable to be handled at a acceptable quality. Particularly introduction of ChatGPT 
(Nov, 2022) has gained a wide acceptance among the general public outside of practitioners of 
AI; subsequent rise of open-source LLMs like Llama, Llama2, Llama3 and Mistral and their 
fine-tuned variants like Tamil-Llama have provided a lot of horse-power for capable 
engineering teams to integrate these models and capabilities into their applications. 
Questions remain on how effective these models can be in tackling NLP tasks, their accuracy 
and bias and hardware limitations to deployment. 
 
2. Application in NLP 
2.1 Spelling Correction 
By using a masked word in a sentence, we can make the LLM complete this masked word and 
compare against user input for spelling correction. 
e.g. if the user input is “அ�ேப சவ, எ�) ெசா�வா$ Aல$" then the masked word technique 

can be applied for the suspicious word and sent to LLM as input, “அ�ேப [MASK] எ�) 

ெசா�வா$ Aல$," and the LLM would complete is as “அ�ேப Aவ, எ�) ெசா�வா$ Aல$" 

thereby performing a spelling correction. 
Since LLMs prediction is of order of tokens/second we will have to run the masked word on a 
pre-processed sentence where only a few words are tagged by a prediction model for potential 
error. 
 
3. Quality and Bias in LLMs 
LLMs are not oracles even if they appear so; popular works like “stochastic parrots” etc. 

indicate the LLMs are mainly auto-regression tools which are good at learning the distribution 
of the training data and generating tokens in that distribution; they are not sentient even if 
they may give some persuasive outputs to that effect. 
Particularly LLMs suffer from limitations in arithmetic capability; for example, Tamil-
LLAMA paper reports a sentence completion of factorial function (ெதாட$ெப���) 

incorrectly; whereas such limitations are fjord over by the function-calling LLAMA or Tool-
LLAMA variants the fundamental nature of the LLMs remain. 
Further LLMs need to be qualified for various levels of bias and metrics established - do they 
represent Tamil, people, ethnography, culture in an unbiased manner? What are their biases 
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regarding one or more of these categories? To our knowledge this is not done to any 
quantifiable way. 
 
4. Conclusions 
Tamil LLAMA model despite its limitations presents a significant advancement in generative 
AI open-source language model; we hope to see more community participation from Tamil 

department academics, engineers and humanities to quantify the bias and guardrails in the 
data set. Future for AI applications remains bright but limited by access to training, fine-
tuning and running such models. 
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Abstract 

 

Sandhi splitting is a crucial step in natural language processing (NLP), especially for languages 
with agglutinative morphology. Morphological analysis involves identifying the morphemes 
constituting a word, and Sandhi splitting is integral to this process. This study focuses on 
identifying instances of breaking words with external sandhi in the context of composite non-
compound words. Tamil, an agglutinative language, constructs words by attaching various 
morphemes (meaningful word units) as suffixes to a root or base word. These morphemes 
convey grammatical information such as gender, number, case markers, tense, aspect, mood, 
etc. Nouns and verbs in Tamil are highly inflected, with extensive conjugation patterns. Sandhi, 
derived from Sanskrit, denotes the process wherein two or more morphemes or word forms 
unite to form a complex word, facilitating smooth word transitions during word formation. We 
approach Sandhi splitting as a Seq2Seq task for machine learning, utilizing different 
transformer models. Our experiments aim to evaluate whether transformer models are good at 
sandhi splitting. We train our models using data containing sentences with sandhi splitting 
annotations. The training dataset encompasses both splitting and non-splitting words to enable 
the model to discern when to split words. Through this study, we seek to enhance sandhi 
splitting accuracy in Tamil text processing, ultimately contributing to the advancement of NLP 
applications in morphologically complex languages. 
 
1 Introduction 

 

Sandhi, in linguistics, is a process in which two or more morphemes or word forms unite to 
form a complex word. It involves the alteration of sounds at word boundaries when two words 
are combined to form a new word. Sandhi, as derived from Sanskrit, means ‘join together’. It 
refers to the natural phonetic transformations that occur when two or more words are 
juxtaposed.  
 
These transformations are often guided by a particular language’s phonological rules. These 
phenomena can include merging phonemes (units of sound), omitting phonemes, and adding 
phonemes to facilitate smooth word transitions. Sandhi can be understood in two ways. Internal 
sandhi refers to different types of sound changes that occur within words (internally) in the 
word-formation processes, such as inflection and derivation, whereas external sandhi refers to 
sound changes that happen between two or more fully-formed word boundaries (externally). In 
our study compound words are considered as single tokens and can not be split because they 
derive new lexical sense on combining. The composite words which are non-compound words 
in External sandhi do not derive new meanings on combining, these word forms are considered 
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as two different tokens and we consider these to be the split points in our model. The detailed 
explanation of types of sandhi is explained in section 5. 
 
This explicit study on splitting composite words is essential as it necessitates a deep 
understanding of morphological distinctions, syntactic variations, and semantic clarity. 
Composite words are usually formed with multiple word forms with different roots including 
suffixes and their grammatical features. Along with morphological distinctions they exhibit 
various syntactic relationships that affect overall sentence structure and meaning. They also 
may carry multiple lexical senses, and splitting them into constituent parts clarifies their 
individual contributions to the overall context. These linguistic aspects are interconnected and 
essential for understanding the complexity of language. 
 
2 Sandhi in Tamil 

 
Tamil is an agglutinative language as it forms words by attaching various morphemes 
(meaningful word units) as suffixes to a root or base word. These morphemes can convey 
grammatical information such as gender, number, person, case markers, tense, aspect, mood, 
and more. Tamil nouns can be highly inflected to indicate case and number. Tamil verbs are 
also richly inflected, with extensive conjugation patterns for tense, aspect, mood, gender, 
person, and number. In Tamil, there are contexts where two/more grammatically formed word 
forms can be joined together. We refer to them as composite words or non-compounds as they 
must be split before processing them. These split words are considered tokens. 
The rest of the paper is organized as follows: Section3 discusses the review and comparison of 
existing approaches. Sections 4 and 5 explain the sandhi splitting and types of sandhi. Section7 
explains the rules for sandhi splitting. Section 8 discusses an overview of the experiment and 
evaluation of approaches ending with section 10 with conclusion and future work.  
 
3 Related Work 

 
Some research has been carried out on sandhi splitting in Tamil and other Indian languages. 
However, most of this research has centered on internal sandhi phenomena. Our study, on the 
other hand, addresses the splitting of external sandhi words in cases where two or more fully 
formed composite words are combined.  
 
A CRF based sandhi splitter is built as part of a morphological analyser. We have tested it with 
our test set and found that only 26% words are splitted.. 
 
In the paper Kuncham (2015) the authors have employed a statistical method to perform Sandhi 
splitting in the Tamil and Malayalam languages. The testing results indicate an accuracy of 
89.07\% for Tamil and 90.50\% for Malayalam, demonstrating the effectiveness of the 
approach. This methodology comprises two main components: segmentation and word 
generation, both of which utilize Conditional Random Fields (CRFs) as a key tool. Devadath 
(2014) in their work, they devised a hybrid method that leverages the phonological changes 
occurring when words are joined together in the context of external sandhi. This approach 
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combines the statistical identification of split points with the application of predefined 
character-level linguistic rules. As a result, their system currently achieves an accuracy rate of 
91.1\%. In the study by Devadath (2016) authors have addressed the issues related to Tamil 
treebanking, in the context of external sandhi. Explained the challenges posed by external 
sandhi in the syntactic annotation of Tamil sentences. Their experiment using the statistical 
parser to empirically validate the improvements made to the treebank stating that even the 
separation of a single type of external sandhi significantly enhances overall parsing accuracy.  
  
The study by vempaty et al. (2011) introduced a method that employs finite state automata to 
identify possible words within compound words in Telugu. It is built using the syllables of base 
words, enabling the recognition of candidate words within compound structures. In a study 
conducted by Nair et al. (2011) they designed an algorithm aimed at breaking down Malayalam 
compound words into a series of morphemes by employing multiple levels of finite state 
automata. In the paper M.R. Shree (2016) they have adopted an approach to the internal Sandhi 
splitting technique in the Kannada language. In the work by Gupta (2009) authors conducted 
Sandhi-Vichchhed in Hindi words and assessed their software using a dataset of over 200 words 
through their rule-based algorithm. 
 
4 Sandhi Splitting 

 
Sandhi splitting is the process of splitting a given composite word into its constituent word 
forms\footnote{the first word form is termed as W1, the second word form as W2, and 
subsequent words are termed W3... Wn.}. The task of sandhi splitting becomes complex in 
agglutinative languages like Tamil as tokens obtained through tokenization can contain more 
than one morphological word within them. So, these tokens require segmentation at a different 
level. Sandhi splitting must be done as part of the tokenization step, as composite words cause 
the fusion of tokens. Tokenization serves as the initial step before engaging in sandhi splitting. 
This sequential approach ensures that the text is appropriately structured and analyzed, thus 
facilitating a deeper understanding of the intricate morphological processes.  
 
5 Types of Sandhi 

 

Sandhi in Tamil is realized in two ways: Internal Sandhi and External Sandhi. 
Detailed explanations of Internal sandhi and External sandhi are given here: 
 
5.1 Internal Sandhi 

 
Internal Sandhi, also known as antar sandhi, refers to phonological changes that occur within 
a single word, typically due to morphological processes like inflection and derivation. 
 
5.1.1 Inflections: 

 
Inflected words are base words that undergo grammatical changes to convey different 
meanings, such as verb conjugations, noun plurals, prepositions or postpositions, and case 
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markers are considered as inflectional markers. Table1 explains the inflectional suffixes in 
Tamil.  

 
Table1 : Inflectional Suffixes in Tamil 

 
5.1.2 Derivations 

 

Derivation involves creating new words or modifying the meaning of existing words by adding 
prefixes, suffixes, or infixes. These affixes alter the root word's meaning or grammatical 
category. Table2 explains the derivational suffixes in Tamil. 
 

 
Table2: Derivational suffixes in Tamil 

 

5.2 External Sandhi 

 

External sandhi, also known as bAhya sandhi, involves phonological changes that occur at the 
boundaries of words when they come into contact, either due to word combination or sentence 
formation as a result of stylistic variation.  External sandhi can be divided into two types. 
 
5.2.1 Compound Words: 

 

Compound words are formed by combining two or more complete words to create a new 
word with a distinct meaning.  
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Table3: Compound words in Tamil 

 

5.2.2 Composite words or Non-compound Words: 

 

Composite words, also known as Non-compound words, contain two or more complete words 
within them but do not derive new or distinct meanings from this combination. Since these 
composite words do not derive new meanings on combining, these word forms are considered 
as two different tokens and hence to be split. 
 

 
Table4: Composite words or non-compound words 

 

6. Need for Sandhi Splitting  
 
This explicit focus on the sandhi split of composite words is essential for several key reasons: 
 

1. Morphological Distinctions: Composite words often consist of two or more fully 
formed word forms, each carrying different roots and corresponding grammatical 
features. These morphological differences are crucial to understanding the structure 
and meaning of the word. The language maintains clarity in its morphological 
structure by splitting these word forms.  

2. Syntactic Variations: In composite words, the constituent word forms can display 
various syntactic relationships. These relationships help in understanding the overall 
sentence structure and meaning. Splitting these word forms helps disambiguate 
syntactic relationships and ensure the sentence retains its intended syntax.  
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3. Semantic Clarity: Composite words may convey multiple, distinct lexical senses 
when examined as separate components. Splitting them into their constituent parts 
enables a clearer understanding of the individual lexical meanings they contribute to 
the overall context. Combining multiple roots and grammatical features often leads to 
nuanced and context-specific meanings. Sandhi rules help in preserving and revealing 
these semantic nuances, ensuring that the intended message is conveyed accurately. 
 

7 Rules for Sandhi Splitting: 

 

Sandhi rules allow us to unravel the complexities of composite words, leading to a deeper 
comprehension of their structure, syntax, and meaning in language analysis and interpretation. 
These rules for sandhi are made based on the distinction between the Major and Minor 
categories. Major categories in Tamil, such as nouns (N), verbs (V), pronouns (PR), adjectives 
(JJ), and number words, have the capacity to take inflectional and derivational suffixes and 
often carry the core meaning in a sentence. Minor categories in Tamil, including quantifiers 
(QT), particles (RP), quotatives (UT), intensifiers (INTF), negations (NEG), etc., are often 
considered as closed-class words, and they are more stable in their form and do not readily take 
inflections or any derivational suffixes. We identified four major contexts in which word forms 
are conjoined that need to be split. The contexts are: 
 

1. Major Categories + Major Categories  
This combination involves sandhi between two major categories of words. Examples are given 
in table5. 

 

 
Table5: Major Categories + Major Categories 
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2. Minor Categories + Minor Categories  
This combination involves sandhi between two minor categories of words. Examples are given 
in table6. 

 

 
Table6: Minor Categories + Minor Categories  

 

3. Major Categories + Minor Categories  
This combination is the interaction between major categories and minor categories. Major 
categories provide the core meaning, while minor categories modify the sense of the sentence 
being in the W2 position. Examples are given in table7. 

 

 
Table 7: Major Categories + Minor Categories  

 
4. Minor Categories + Major Categories  

In this combination, minor categories are supplementary to major categories, often modifying 
or specifying the meaning of the major category word in the W2 position. Examples are given 
in table8. 
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Table8: Minor Categories + Major Categories  

 
8. Implementation 

 

8.1 Data Collection and Preprocessing:  

We have collected a total of 1 Lakh sentences for this experiment. Out of which 7000 are 
manually verified. The remaining sentences are augmented using a sandhi bag of word 
equivalents. If a sandhi word is found in the corpus, then the corresponding target side is split 
using this database. If there is no match found, then the target side sentence remains as it is. 
This database has 4000+ entries which are collected manually.  
 
All the sentences are tokenized for further processing. It is important that the model not only 
learns when it should split but also when not to split. So, to overcome this issue we are also 
including sentences which necessarily do not have sandhi words.  
 
8.2 Workflow: 

We are using the Transformer model architecture, a state-of-the-art deep learning model, which 
has shown a high success rate in various natural language processing tasks. Transformers can 
capture contextual information making them well-suited for sandhi split tasks.   
 
Like every transformer model, our model comprises an encoder-decoder architecture, where 
the encoder processes the input text, and the decoder predicts where the sandhi splits occur. We 
implemented the transformer model using the OpenNMT Pytorch based toolkit. 
 
8.3 Training: 

The dataset is split into train and validation sets. The training set contains 39000 sentences and 
the validation set comprises 10000 sentences. An additional set of 1000 sentences are used as 
the test set. We have conducted 3 experiments on the dataset to figure out the best performing 
model as shown in table7. 

 
8.3.1 Experiments 

In the first experiment we trained the model using a basic transformer architecture model. The  
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model is trained up to 10000 steps. Since the transformer model required huge data this model 
results are moderate. 
 
In the second experiment, we have arranged the data in such a way that each line consists of 
only one word on the source side and the target side consists either one word or its equivalent 
sandhi words separated by a ‘+’ symbol. We call it the “Word Model”. This data when trained 
using transformer architecture showed great improvement on the first experiment. The model 
is trained up to 10000 steps. The results can be seen in table9. 
 
In the third experiment, we have arranged the word level data such that each single character 
recognized by Unicode standard is separated by a space. We call it the “Character Model”. This 
data when trained using transformer architecture showed significant improvement over the first 
and second experiments. The model is trained up to 10000 steps. The results can be seen in the 
table9. 
 
9 Evaluation: 

For evaluation we have used Bleu score and ChrF2++ metrics. As mentioned in related work 
when tested with the test set CRF based splitter could work with only 26% accuracy which we 
consider as baseline to compare our models. From the results it is clear that Word level and 
Character level models perform better. Since bleu score works on sequence of words we are 
providing ChrF2++ score for this model. 
 
Results: 

 
Table 9: Results 

 

10 Conclusion and Future Work: 

Tamil being an agglutinating language needs external sandhi splitting for the downstream 
applications in NLP. From the results, it can be inferred that the performance improves 
significantly when trained at Word level and Character Level with transformer models. Future 
experiments can be conducted using more data with pre-trained transformer models and fine 
tuning with Large Language Models (LLM) to get more improved results.  
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இயல் அைம : ைகேப/ 0லம் த�ழ் இைணயதளம் 

 

தங்கேவ3 /ன்னசா� <ctv1957@gmail.com> 

ெசயல்மன்றம், த�ழ் நாc 

  
மனிதத் ெதாடர ்கண்cIvப்Iல் நம் உpரெ்மய் எ�த்ifhன் �லத்ேதாற்றத்ைத 

அmேவாம்.(1) நாம் ேபUம் ேபசU் ைகேப
 கfh �ல கட்டைமப்Iல் 


ல்�த்ெதாQOகளின் (chipset) ஆற்ற�ல் இலக்Qகளில், எணினி Jைறைமpல் 

(DIGITAL Process), 'இfமʼ (binary) ெகாள்ைககளில், இலக்கம் ஒன்ெறனில்(1) Oறக்கnம், 

UGயெமனில்(0) �cம் 
ல்�கள் ெதாQOகளின் ெபfக்கேம ஆQம். பல 

கfhகளின் மOப்�ட்vல், எணினி இfம ெகாள்ைககdம் இயற்கணக்M�ம் (Algebra) 

ெசயல்பட்c, ேபUம் தகவல்கைள எல்லாம் இைணய Jகவரி �லJம் பரிமாmக் 

ெகாள்Mேறாம். ஒf எணினிpன் உட்PQ பணி பல _றாகப் பQத்i, எந்ெதந்த பQO 

என்ன ெசய்ய ேவண்cம் எ~ம் இலக்கத்Oன் Jைறைமtள் 'ெசய்நிரல்' (Programing 

Code) Jைறpல் ெசயல்பcMறi. இவ்வாறான தகவல் பரிமாற்ற ெமாG 

இலக்கணத்iடன், இைணய வvவைமப்P கட்டைளகdக்Qள்dம், ேபசU் 

ெமாGtடன் எ�த்ifக்கைள ஒ�ப்பதற்Q, எணினி (Digital) �லம் கற்றல் Jைற 

பயன்பட, ெபfம் இைணய ெமாG (படற உfவாM இfக்Mறi. ெசால்�ன் 

அக்கணேநரக் _ற்mைன எ�த்if பQப்பாய்n ெசய்ய இக் கட்cைர பய~ள்ளதாக 

இfக்Qம். 

 

எ�த்if ெமாGpல் உfவாக்Qம் இலக்Q: 

 

இைணய வvவைமப்Iல் உள்ள ஊடாcம் Qரல் பOn (Interactive Voice Response) �லம் 

கணினி ெமாGpயல் மாOரிpல் பயன்பcத்iவதற்Q அந்தந்த ெமாG இயலைம 

ெசால்லைமப்P வைரயைறpல் அவரவரக்ளின் ைகேப
 Oறன் தாய்ெமாGp�ம் 

எளிOல் அmயலாம். Qm�ட்cடன் எணினி (Digital) வvவங்களில் இைணக்கப் 

பயன்பcத்தலாம். எணினி (Digital) அைமப்P நான்Q அvப்பைட ெசயல்பாட்cடன் , 

அதாவi, உள்ளcீ-ெவளி�ட்c கfhகள், Jக்Mய நிைனவக கட்cப்பாc, மற்rம் 

கணித-தfக்க அலQகைள ெகாண்c இயங்Qம். த�ழ் ெமாG இலக்Mயத்Oேலேய 

அகரJத� எ�த்ifைவ பயன்பcத்Oேய இரண்c, �ன்r எ�த்Oேலேய 

எணினிpன் ெசயல்பாட்vைன �ழ்க்கண்ட Jைறpல் காணலாம். 

 

கணித தfக்க அலQ (LUN) ஒf தனிப்பட்ட கட்டைளயாக, இயல்பாகேவ ெமய்நிகர ்

ேச�ப்பக கfhகளின் ெதாQப்Iல் நிய�த்தைத தனித்i அைடயாளங்காட்v, 


ற்mயல்பான எணினி ( Digital) ெதாடரப்ரப்I (805) �லம் வைரயrக்கப்பட்c, Pரவன் 

நிர�டன் (Host Computer) உள்ளcீெவளி�c (I/௦) கட்டைளகைளtடன் ெசயல்பcத்iம் 

தரநிைல ஆQம். த�ைழ , 'தம் இதழ்' என _றலாம். எ.கா: 'த' என்ற {(ம+°)+(இ))}+ `த` 

என்ற எ�த்ெதா� உfப~டன் ேசரந்்i, (ழ+°) இைணயத்Oல் த�ழ் எ�த்ifவாQம். 

 

த+�(ம் +இ(த)ழ்), என அைழக்கப்பcவiம் எம்ெமாGp�ம் மனம், ெமய்pயல்Iல், 

ெமாட்c hட்c நாhல் வாய் �லம் ெவளிப்பcதல் எம்ெமாGக்Qம் பயன்பcம். எ.கா: 

த�ழ், அதாவi, தம் இதழ் 'த�' என்ற த�(ம-+°) +(இ)-எ�த்ெதா� உfப~டன் 

ேசரந்்i, ழ்(ழ+°)) என இைணயக்Mல் ஏற்பcத்தலாம். (த�(ம் -இ)(த)ழ்), எ~ம் 

உfபைன தம் மனம், ெமய்pய�ல் ெமாட்டாக மலfதேல ெமாG என்ேபாம். இைத 

த�ழ் ஊடகங்களில் பணிக்Qம் இைணtம் இைணயதளமாக எணினி Jைறைம 

'இfம (binary) இலக்கத்Oைனக் ெகாண்ட கட்cபாட்cடன் தானியங்M கfhயாக 

ைகேப
 பல நாcகளில் பல்ேவr ெமாGகளில் ெபfM வfMறi. த�ழ் இன 
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மக்களின் அகத்Oல் ேதான்mயைவ கfத்தாளத்Oல் �Qந்i, ெதாQப்பாக, இன்r 

இைணயத் தளம் வைர த�ழ் ெமாGp�ம் உள்ளன. நமi அகத்Oல் ேதான்m, 

எ�த்ifhல் ஊcfh, எணினி (Digital) வைர , ஓர ்ஊடகமாக Oகழ்Mறi. 

 

'எணினி ஒ� �லம் இலக்கத்Oன் தரnகளிேலேய, Jைறப்பv இைணtம் 

கட்டைளகைள, ெசய்நிரல் , ைகேப
 �லம் ' எணினி(Digital)ʼ வைரயைற 'இfம 

ெகாள்ைக ெதாடரP்டன் ெபfM வfMன்றன. உpரெ்மய்tடன் எ�ப்Pம் 

ஒ�க்Qmப்Iல் Pரிtம். 

 

எ.கா: 'ப' எ~ம் எ�த்if ஒ�ப்P, பலரா�ம், பலகாலம் தங்களi ேதைவகைள 

நிைறேவற்ற, பல அmQmகளிேலேய ெசாற்களாக தமi Qரல் ெவளிப்பாட்vல் 

அந்தந்த ெமாGப் பழக்கத்Oல் உfவாக்கப்பcMறi. (2) , (3), (4) த�ழ் எ�த்if 'ப' 

எ~ம் ெமய்ெய�த்i ப(ப+அ) எ~ம் த�ழ் ெமாG அகரவரிைசpல் Jைறப்பv 

ஒ�த்தனர.் Iன்னர ்ப (ப-அ) எ~ம் 'அகர வரிைச ஒ�ப்P 'ஆ' என ஆகார ஒ�ப்Iனில் 

‘பா` என நிைலத்Ofக்Mறi. 

 

கற்ற�ல் பா என வvவம் அmந்i பயன்பcத்O எ�த்ifhல் `ல+அம்`  `பாடம்` என 

எ�த்if வாக அmந்i ெகாண்ைத �ற்றாண்c எ�த்if படத்Oன்  �லம் 

அmயலாம். 

 

இக்காலத்Oல், இைணயம், பத்iப்பாட்c, எட்cத்ெதாைக, எனத் ெதாடங்M, 

பOெனண் ேமற்கணக்Q, பOெனண் �ழ்க்கணக்Q தானியங்Mpல் பாhனமாக 

பவனிெயங்Qம், த�ழ் இலக்Mய வரலாற்r பOnகளி�ம் இைணயதளம் வைர 

பOh�ம் ெதாடரM்றi. அன்r தகவல் ெதாடரP் ஒfவfக்ெகாfவர ்ஒ�ப்P 

Jைறpல் பரிமாற்றம் ெசய்ததைத, இன்r ைகேப
 �லம் இைணயதளம் வைர 

ெதாடரM்ேறாம். எணினி இfம  ெகாள்ைக கணித தfக்க அலQ பலfம் ேதைவபcம் 

வைகpல் இயங்Qம் பல கfhகள் நைடJைறp�ம் ெபfMtள்ளi. இந்த எணினி 

இfம ெகாள்ைக இயற்கணக்Q அvப்பைடpல், ெமாG இலக்கண இைணய 

வvவைமப்P ேமம்பாட்vற்Qம், உள்�ர ்ேபசU் ெமாGtடன் பைழய எ�த்ifக்கைள 

ஒ�ெபயரப்்பதற்Qம், எணினி (Digital) �லம் கற்றல் Jைறையப் பயன்பcத்iம் 

இைணய ெமாGயாக உள்ளi. மனித உளhயல் ேநரம்ைற, நcநிைல, எOரம்ைற 

அqQJைற என மOப்�ட்c அளhல் கண்டmயலாம். ஆய்n தள பQப்பாய்n 

'ெசயல் மன்றம்' என ெசால்�ல் உள்ள எ�த்ifைவ கரந்i உைறகளில் ைவப்பi 

ேபால், ஒவ்ெவாf ெசால்�ம் எ�த்ைதtம் அந்த ெசால்�ல் உள்ள எ�த்if ெபாfள் 

வைரயைற ெகாண்c "கரந்iைற' ஆய்n கட்cைர த�ழ் ச�கத்Oல், ைகேப
 

iைண ெகாண்ேட த�ழ் ெமாG பரிமாற்றம் ெசய்i வfMேறாம். 'கரந்iைற ேபசU்ʼ 

எ�த்if ெகாண்ேட ெசாற்ெபாGn �லம் பல்ேவr iைறகளி�ம் உைரயாற்rம் 

நிைல ெபற்rள்ளi. த�ழ் ெமாGpல் அmந்i ெகாள்வi �கப்ெபரிய சவால் 

எனி~ம், ெதாடரந்்i பOhcMேறாம். ஆன்டராய்c உள்ளcீ ெவளி�ட்c கfhயம் 

பல்ேவr வைகயான பயன்பாc ெகாண்டi ஆQம். இக்கfhயத்Oைன 

அvப்பைடயாக ெகாண்c இைணய Jகவரி �லம் ஒf தகவைல பரிமாmக் 

ெகாள்ேவாம். 

 

பட் என்றால் இைணtம் இைணயகளம்: 

 

ஒf எணினிpன் உட்PQ பணிையச ்ெசய்ய, அதைனப் பல _றாகப் பQத்i, எதன் 

Iன் எதைனச ்ெசய்ய ேவண்cம் என இலக்கத்Oன் Jைறைமtள் ெசய�ைன 

‘ெசய்நிரல்' �லம் நிரண்pக்Qம். நம் பQOpல் உள்ள வரலாற்r பOnகள் ெதாடர,் 
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ெதாடரP் நிகழ்nகைள ெதாQத்i அmவi �கnம் 
றந்த ஒன்றாQம். ஓர ்இனம் 

�Qந்i, ேவெறாf ேவற்rைம இன Pணரச்
்pல் ேதாற்றம் தfம் இயற்ைக 

உpரினம் மனித உpரின ேதாற்றJம், ஓர ்மாற்றம் ஆQம். கvய�ர ்கண்ணனார ்

பOத்த ‘பட்vனப்பாைலʼ பாடல்கள் �லம் ஒ� மற்rம் ஒ�க்Qmப்P ஒவ்ெவாf 

காலகட்டத்O�ம் ெவவ்ேவr ெமாGகளில் பரh உள்ள நிைலைய அmயலாம். 

ெதாடர ்அmn வரலாற்r நிகழ்nகள் �லம் அmவதாQம். 'பட்vனம்' என்ற ெசால், 

ெபயரில் ஒவ்ெவாf காலகட்டத்O�ம் ஒ�க்Qmப்P �லம் பட்டmn தளமாக ெமாG 

Jைறைம வGவGயாக ஆங்காங்ேக பல்ேவr மாrபட்ட எ�த்ifhல் நிைலத்i 

உள்ளைத காணலாம். 

 

பட்vனப்பாைல பண்டமாற்r Jைற ஆரம்ப கால வாழ்க்ைக வரலாற்mல் 

பOnகdக்Q ஓர ்எcத்iக்காட்c ஆQம். 'பட்v' என்ற ெசால் 
ற்§ர ்என 

ெபாfள்பcம். பOnகளாக பாடல்களின் ெதாQப்Iல் இடம் ெபற்rள்ளi. Booty, 

‘Buddy ,̓ Port ேபான்ற ஆங்Mல ெமாG ஒ�ப்P Jைற Mேரக்க ெமாG, 'பட்' எ~ம் த�ழ் 

ஒ�ப்P Mட்டத்தட்ட அேத ஒ�ப்P Jைறத் ெதாடரI்ைனக் காணலாம். Mேரக்கத்Oல் 

ெதாடங்M அெமரிக்க ஆங்Mல ெமாG ஒ�ப்P Jைற வைரயைறp�ம் உள்ள 

ஒற்rைம தன்ைமைய ேகட்பOல் ேபUம் Oறைன Pரிந்i ெகாள்ள Jvtம். பட், 

பட்ெடன, Iன், ஆங்Mல ெமாG Port எனnம் hரிவாக்க ஒ�ப்P Jைறைய அmந்i 

ெகாள்ளலாம். மனிதரக்ள் வா�ம் Jைற ஒ�ப்Iயல் ைசைககளின் �லம் இi 

ேபான்ற பாடல்கள் ெதரிhக்Mன்றன. 'பட்' ேபான்ற ெசால் Mேரக்க, லத்த்ன் 

ெமாGpல் உள்ள ஒ�, பண்ைடய வரலாற்r Qmப்P ஒ�ப்P ஒன்mய ைசைக 

Qmப்பாQம். பட்(ட+°) என்ற ெசால் Jைறப்பv v(ட+இ) என பாக்களில், பட்v, 

இனமாக ஒன்m ' பட்vனம்' என்ற ெசால் 'இயல் அைம Jைற எந்த ெமாGpயல் 

�லJம் பOயலாம். 'பட்v' எ~ம் ெசால், அmnசாரந்்த த�ழ் எ�த்if Jன்ேனாட்ட 

Iன்ேனாட்ட ெசாற்களாக hரிவைடந்i ஒவ்ெவாf வாழ்hயல் நிைலp�ம் ‘பட்̓ , 

'பட்v, 'பட்vயல்' என்r பல எ�த்if அளn Jன்~ம் Iன்~ம் ேசரத்்i ஆன்ேறார ்

ெபfமக்கள் ஊர,் ஊராக ஊரந்்i ெசன்r ஊர,் ஊராட்
, பட்v என 
r
r Mராம 

அளhல் பpர ்ெதாGல் ெசய்i வfவi நாம் காqம் கண்_c. 

 

பpர ்ெதாGல் பpற்
 �லேம, ஆக்கமாக ஊர,் பட்v என hரிவைடந்i நிைலத்i 

இfக்Mறi. (3) 'வfவாய்' எ~ம் ெசால் 'இயல் அைம நிைலpைனக் காண்ேபாம். 

வfவாய், வfம்பv, ெபாfள் hளங்க Jvtம். Uழ�ம் Ph ஒவ்ெவாfவfக்Qம் 

அvப்பைட வா�ம் தன்ைம நிைலக்கப்பcMறi. Uழ�ம் Phpல் 

ஒவ்ெவாfவfக்Qம் ஆதாரமாக நிைலப்பcவைத, Ph தள ெகாள்Jத�டன் _vய 

ெதாடர ்மனித இன அmவாQம். வfவாய் ெகாண்ட ெபாfட்கள் ெபrம் ஆற்றல் ெபற 

பயன் பcத்iம் உைழப்P, ேவைல ெதாடfம் நிைலப்பாc, ெபrம் ஆற்ற�ம், 

கfப்ெபாfளில் நிரம்Iய பpற்
tம் கலந்i ஈcபcவi ெதாGல்சார ்நிைல 

ஆMறi. பpர ்ெதாGல் lட்ப அmnம், அ~பவJம் ெதாடரந்்த நிைலpல், வானம் 

வழங்Qம் நீரிைன அmந்i ெகாண்c உணnெபாfைள ெபrMேறாம். 

ஜம்ெபாmகளில் ஒவ்ெவான்rம் hளங்Mய காலம் என்ற ஒன்r உண்c. தள 

வைரபடம் �லம் பல Jைறப்பv வழங்க Jvtம் வைர ெசல்�ம் வல்லைம 

ெகாண்டi. தள �லப்ெபாfள் வளம் தfம் வGபாட்cக்Q உரியைவ, நல நீரச்U்ற்ேற 

நில அைமப்P. தம்�தழ் வழங்Qம் ெமய்trப்P ெதாQப்P, ெசால்�டன் _vய ெமாG 

Jைறைம ஆQம். பலfம் அmயச ்ெசல்�ம் வGேய ெமாGதனில் நிைலக்Qம். 

_cதல் பணிpல் Mைடக்Qம் ெவQமOtம், ஊfக்Q வழங்Qம் தன்ைமtேம, தனம் 

தfம். பற்rதல் ெகாண்c ெசயல்பcம் Oறன் ெகாண்ட மனிதரக்ளால் ேமன்ேம�ம் 

ெசGப்பi நாc. இயல்Iேல ஈcபட்c, காத்i வQத்த�ல் வல்லைம ெகாண்டேத 

அரU. அைனவfக்Qம் கல்h இயக்க Jைறைமேய தற்கால கfத்தாQம். 
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எ�வாய்! பயனிைல அைட! பயன்பcம் ெபாfளாQம்! 

 

தற்கால இயக்கJைறtம் இயற்ைக நிைலைய Iன்பற்ற ேவண்vய வGJைறகேள 

நிைலக்Qம். நைடJைற கfத்Oல், இைடத் ெதாQப்P அmவiம், கல்hப் பpற்
 

நிகழ்கால ெசயல் Jைறtடன், வfங்கால தைலJைற காக்Qம். வfவாய் என்ற 

ெசால்�ல் வfம் வG ெமய் உpர ்வாய்ெமாGp�ம் வாய்ப்P. ெசல்களின் 

இைணப்P. உpர ்ெமய் ெசல்களின் வfம் வG வாய்ப்P ெமாGகளில் உண்c. பல 

காலம் மனித உrப்Pகளில் 'எ�வாய்' என ெபயரில் நிைலத்i, பயன்பcம் 

ெபாfைள ெசயல் Oறைன அmந்த 'பயனிைல' 'பயன்பcம்ெபாfள்' ஆக 

ெசால்லாற்றல் நிைலெபற இலக்Qகள், 'இலக்Mயம்' ஆகnம், அக்கணேம Pரித�ல் 

உள்ள இலக்Q, 'இலக்கணம்' ஆகnம், ஒவ்ெவாf ெமாGp�ம் உள்ளi ேபால் த�ழ் 

ெமாGpல் நிைறந்i உள்ளன. மனித இன ெமய்trப்Pகைள ெதாடரP்பcத்iம் 

ஆறைன(RNA), அvப்பைடpல் நான்Q அvப்பைட_rகைள(A) ேகாரத்்i (G), 

இைணத்i (C) உட்கfhைன(U) ஒவ்ெவாf தாயைன(DNA) �லJம் 

உட்கfவாMறi.(5) வட்டத் தைலJைற தாங்Qம் Oறன் , அறம், ெபாfள், 

இன்பநிைறn Qm�ட்ெடண் கணக்�c அளn பOவாQம். இைறவரி: இைற, இயற்ைக 

எ~ம் ெசால் இைறந்i இயற்ைகpல் Mைடக்Qம் அகப்Pற நிைலப்பாc ஆQம். 

 

"ெசால்�ய Jைறயால் ெசால்லnம் பcேம” என்Mறார,் ெதால்காப்Iயர.் ஆன்ராய்c 

மற்rம் பல ஆப்Iள் உள்ளீட்c, ெவளி�ட்c கfhdக்கான எந்த ஒf தளJம் 

பயன்பcத்த உதnம் இைணயகளத்ைத உfவாக்கலாம். இைணய ேமம்பாc என்பi 

இைணய உலாhகளில் ேவைல ெசய்tம் வைலத்தளங்கள் மற்rம் இைணய 

பயன்பாcகைள உfவாக்Qம் ெசயல்JைறயாQம். Oறன்ேப
க்Q ஏற்ற 

இைணயதளத்ைத ேதcெபாmகள் �லம் �கச
்றந்த இடத்ைத ெபற்r இfக்Mறi. 

தற்கால கணிப்Iன்பv 60 h�க்காc Oறன்ேப
 என்பைத நாம் கண்_டாக 

காண்Mேறாம். வணிக வைலத்தளம் ெபfம்பா�ம் Oறன்ேப
 �லேம Mைடக்Mறi. 

இைணயகள ேவகத்ைத ேமம்பcத்O, காட்
களி�ம் ேவகமாகnம் �கப்ெபரிய 

ேதாற்றத்ைதtம் ஏற்பcத்iMறi. Oறன்ேப
 ேநர அளh�ம் ஐந்i ெநாvpல் 

ஏற்றப்பcம், ஒf ெநாvpல் ஏற்றப்பcம் இைணயதளமாக, Mட்டத்தட்ட �ன்r 

மடங்Q அOகமான மாற்r hMதத்ைதக் ெகாண்cள்ளi என ேபாரெ்டன்ட் நடத்Oய 

ஆய்hல் ெதரிhக்கப்பட்cள்ளi. Oறன்ேப
 படங்கைள Ufக்M, பாரப்்பதற்Q ஏற்ற 

ேவண்vய தரn அளவாக Qைறக்கப்பட்c, இைணயதள ேவகத்ைதtம் 

அOகரிக்Mறi. Oறன்ேப
 �cவதற்Q ஏற்ற வைகpல் இfப்பiம் �கnம் 

Jக்Mயமான ஒன்றாQம். 

 

Jvnைர : 

 

ைகேப
 �லம் இைணயதள உfவாக்க ெநmJைறகள் பல வGகள் உள்ளன. 

Jத�ல், பயனர ்Oறன்ேப
 கfhகளில் இைணயதளம் உfவாக்Mய Iன் 

ெசயல்பcMறதா எனப்பாரக்்கnம். ஆன்ட்ராய்c மற்rம் உள்ளீட்c ெவளி�c 

கfhகைளப் பயன்பcத்Otம் _Qளின் Oறன்ேப
 நட்P Jைறpல் 

இைணயதளத்ைத ஒவ்ெவாf பக்கத்ைதtம் பாரப்்பi �கnம் பய~ள்ளதாக 

இfக்Qம். 
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Abstract:  
Despite significant advancements in sign language recognition, Tamil Sign Language (TSL) 
remains underexplored, with existing methods failing to capture its intricate nuances. This 
study introduces “SIGNET” - Superior Intelligence for Gesture-Based Neural Exploration in 
Tamil, a novel framework that employs a hybrid model of Convolutional Neural Networks 
(CNNs), Recurrent Neural Networks (RNNs), and Transformers to address this gap. Current 
models often struggle to accurately recognize TSL gestures, leading to imprecise results and 
limited practical application. This inadequacy poses significant accessibility challenges for 
the Tamil-speaking deaf community, who lack a reliable method for recognizing Tamil script 
through sign language. SIGNET leverages state-of-the-art deep learning techniques to 
enhance the accuracy and robustness of TSL gesture recognition. By combining CNNs, 
RNNs, and Transformers, the proposed model captures the detailed spatial features of hand 
shapes and facial expressions (via CNNs), the temporal dynamics of gesture sequences (via 
RNNs), and long-range dependencies and contextual understanding (via Transformers). This 
hybrid approach addresses the specific challenges posed by TSL, such as the subtle variations 
in hand gestures and the spatial-temporal dynamics involved. The innovative integration of 
these neural network architectures allows SIGNET to provide a more comprehensive and 
sophisticated understanding of TSL gestures. The study’s findings are expected to 
significantly improve accessibility and inclusivity for Tamil-speaking deaf individuals, 
fostering a more cohesive and inclusive community. Through resolving the limitations of 
existing models, SIGNET establishes a robust foundation for TSL recognition, with both 
theoretical and practical implications.  
 
Keywords: Tamil Sign Language (TSL), Gesture-based Recognition, Neural Exploration, 
Superior Intelligence for Gesture-Based Neural Exploration in Tamil (SIGNET), Tamil-
speaking deaf community, TSL gestures, Convolutional Neural Networks (CNNs), Recurrent 
Neural Networks (RNNs), and Transformers.  
 
Introduction  

 
Tamil Sign Language (TSL) is a crucial means of communication for the Tamil-speaking deaf 
community. It encompasses a rich array of gestures, facial expressions, and spatial 
movements, allowing individuals who are deaf or hard of hearing to communicate effectively. 
Despite its significance, TSL has historically received less attention in research and 
technological development compared to other sign languages, such as American Sign 
Language (ASL) or British Sign Language (BSL). This oversight has contributed to a 
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communication gap, limiting the accessibility and inclusivity for Tamil-speaking individuals 
with hearing impairments.  
 

In recent years, the significance of TSL has gained increased recognition, driven by the 
growing awareness of the need for inclusive communication solutions. Advances in 
technology, particularly in the fields of artificial intelligence and machine learning, have 
opened new avenues for developing robust sign language recognition systems. These 
technological advancements are crucial for enhancing the quality of life for the deaf 
community, enabling better access to education, employment, and social interactions. The 
development of sophisticated models capable of accurately interpreting TSL can facilitate 
more effective communication, thereby promoting inclusivity and equal opportunities.  
 
The renewed focus on TSL is also reflective of a broader societal shift towards embracing 
diversity and ensuring that technological progress benefits all segments of the population. By 
addressing the unique challenges associated with TSL, researchers and developers are 
working to create tools that can bridge the communication gap, fostering a more connected 
and empathetic society. As such, the study and advancement of TSL recognition not only 
contribute to technological innovation but also underscore the importance of cultural and 
linguistic diversity in the digital age. 
 

Problem Statement  
The existing models for Tamil Sign Language (TSL) recognition are inadequate in capturing 
the intricate nuances and variations inherent in TSL gestures. This inadequacy leads to 
inaccuracies and inefficiencies in real-world applications, limiting effective communication 
for the Tamil-speaking deaf community. Despite advancements in sign language recognition 
technologies for other languages, TSL remains underexplored, creating a significant research 
gap. The lack of a robust and precise recognition system for TSL hinders the inclusivity and 
accessibility of communication tools for the deaf community.  
 

Objective  
The primary objective of this research is to develop “SIGNET” - a Superior Intelligence 
Framework for Gesture-Based Neural Exploration in Tamil Sign Language. This framework 
aims to:  
1. Enhance the accuracy and robustness of TSL gesture recognition using advanced deep 

learning techniques.  

2. Address the unique challenges posed by TSL, such as variations in hand movements, 
facial expressions, and spatial dynamics.  

3. Bridge the existing research gap by providing a comprehensive and efficient TSL 
recognition system.  

4. Improve communication accessibility for the Tamil-speaking deaf community, thereby 
fostering a more inclusive and connected society.  

5. Establish a foundation for future research and development in TSL and other 
underrepresented sign languages.  
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Recent Works on Tamil Sign Language  
The study in [1] focuses on neural machine translation (NMT) for the Tamil-Telugu language 
pair and addressed the limitation of parallel corpora by utilizing monolingual data through 
pre-trained word embeddings in a transformer-based NMT model. This study [2] focuses on 
recognizing and categorizing South Indian Sign Language gestures based on different age 
groups through transfer learning models. The researchers utilized a dataset comprising 30,000 
images of double-handed gestures. Within this dataset, there were 10,000 images for each 
considered age group: 1-7, 8-25, and 25 and above. The researchers of [3] aimed to address 
the communication barrier faced by individuals who use American Sign Language (ASL) by 
creating a real-time ASL recognition system. By bridging the gap between ASL and text, this 
system enhances accessibility and inclusivity for the deaf and hard of hearing community. 
The study by the researchers [4] focuses on bridging the communication gap between 
individuals who use Tamil Sign Language (TSL) and those who communicate through spoken 
language and focused on the challenges such as TSL involves intricate hand movements, 
facial expressions, and body postures. [5] study focuses on real-time hand gesture recognition 
in the Turkish sign language detection system. The researchers utilize the YOLOv4-CSP 
algorithm, which is based on a Convolutional Neural Network (CNN) and is a state-of-the-art 
object detection method. The goal is to achieve real-time and high-performance detection of 
sign language gestures 
 
The researchers [6] propose two novel machine learning models (Vision Transformer, and 
Lightweight Convolutional Neural Network) for hand gesture recognition using publicly 
available datasets: the NUS Hand Posture Dataset I, the Turkey Ankara Ayrancı Anadolu 
High School’s Sign Language Digits Dataset, and the American Sign Language dataset. The 
primary aim of [7] work is to provide real-time recognition of TSL gestures and translate 
them into Tamil letters. To achieve this, the researchers employed a Convolutional Neural 
Network (CNN) as a classifier. In the work [8], the researchers propose a novel approach for 
emotion analysis in the Tamil language using transformer-based models. The study in [9] 
aims to improve machine translation quality between Sinhala and Tamil, two languages with 
limited resources with the implementation of low-resource Neural Machine Translation 
(NMT) for the Sinhala-Tamil language pair. Transformer models can outperform existing 
state-of-the-art Statistical Machine Translation models by up to 3.28 BLEU points in Tamil-
to-Sinhala translation scenarios. As an improvised work with Artificial Intelligence (AI) is 
presented in the article [10] with the adoption of a transformer-based neural network which is 
capable of analyzing over 500 data points from a person’s gestures and face to translate sign 
language into text.  
 
The following Table 1 provides the consolidated overview of the recent models.  
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Table 1: Overview of the recent research on Sign Languages 

 
Ref.  Study  Methodology  Datasets  Results  

[1]  Neural Machine Translation 
(NMT) for Tamil-Telugu 
Language Pair  

Utilized 
monolingual data 
with pre-trained 
word embeddings 
in a transformer-
based NMT model 
to address the 
limitation of 
parallel corpora.  

Not specified  Improved 
translation quality 
using transformer-
based model 
leveraging 
monolingual data.  

[2]  Recognizing South Indian 
Sign Language Gestures 
Across Age Groups  

Applied transfer 
learning models on 
a dataset of 30,000 
images, categorized 
by age groups (1-7, 
8-25, 25 and 
above).  

30,000 images of 
double-handed 
gestures (10,000 
per age group)  

Successful 
categorization of 
gestures based on 
different age 
groups, enhancing 
recognition 
accuracy.  

[3]  Real-Time ASL Recognition 
System  

Developed a real-
time recognition 
system for ASL 
using machine 
learning to bridge 
the gap between 
ASL and text.  

Not specified  Enhanced 
accessibility and 
inclusivity for the 
deaf and hard of 
hearing community 
through real-time 
ASL recognition.  

[4]  Bridging Communication 
Gap with Tamil Sign 
Language (TSL)  

Addressed 
challenges in TSL, 
including intricate 
hand movements, 
facial expressions, 
and body postures, 
to improve 
communication 
between TSL users 
and spoken 
language users.  

Not specified  Improved 
understanding and 
translation of TSL 
gestures, reducing 
the communication 
gap.  

[5]  Real-Time Turkish Sign 
Language Detection  

Implemented 
YOLOv4-CSP 
algorithm based on 
CNN for high-
performance, real-
time detection of 
sign language 
gestures.  

Not specified  Achieved real-time 
and high-
performance 
detection of 
Turkish sign 
language gestures.  
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[6]  Novel Machine Learning 
Models for Hand Gesture 
Recognition  

Proposed Vision 
Transformer and 
Lightweight 
Convolutional 
Neural Network for 
hand gesture 
recognition.  

NUS Hand Posture 
Dataset I, Turkey 
Ankara Ayrancı 
Anadolu High 
School’s Sign 
Language Digits 
Dataset, American 
Sign Language 
dataset  

Improved hand 
gesture recognition 
accuracy using 
novel machine 
learning models.  

[7]  Real-Time TSL Gesture 
Recognition and Translation  

Employed a CNN 
as a classifier to 
provide real-time 
recognition of TSL 
gestures and 
translate them into 
Tamil letters.  

Not specified  Achieved real-time 
translation of TSL 
gestures into Tamil 
script, enhancing 
communication for 
TSL users.  

[8]  Emotion Analysis in Tamil 
Language  

Proposed a novel 
approach for 
emotion analysis 
using transformer-
based models.  

Not specified  Improved accuracy 
in emotion analysis 
for the Tamil 
language using 
transformer-based 
techniques.  

 
----------------------------------------------------------------------------------------------------------------- 
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Search engines are playing a major role in effective retrieval of data. In this research 

paper it is planned to facilitate an effective search engine for Tamil language community. 
Organizing the huge quantity of Web data in a coherent and precise way is momentous for using 
it as an information source. Nearly eighty percent of the users anticipate the best results in the 
first two pages to speed up the research.BookShelf Data Structure, a new original explore effort 
proposed in this paper combines the procedure of mutually the resizable array list and doubly-
linked lists.Keyword is playing a major role in this research paper.Relevant documents in Tamil 
search are clustered using the agglomerative hierarchical clustering and arranged in BookShelf 
Data Structure.B3-Vis (Branch and Bound BookShelf structure for Visualization) technique is 
proposed for visualizing the results retrieved from the Branch and Bound BookShelf structure.  
The main involvement of this research paper is to save the efforts and time by helping theTamil 
language users to find more related results fit with their interest arranged in BookShelf Data 
Structure. 

KEYWORDS  Web Mining, BookShelf Data Structure, Visualization, Tamil 
Community, Personalization. 

 
1 INTRODUCTION 
 Web mining is the application of data mining techniques to discover patterns 

from the Web. Web Resource includes text, image, video and multimedia. Web mining can be 
categorized as Web usage mining, Web content mining and Web structure mining. Web usage 
mining is the process of digging out valuable information from server and also it is the follow 
up of finding out what clients are staring for on the Internet. Web usage mining itself can be 
grouped further based on the type of conventional data considered like Web server data, 
Application server data and Application level data. 

Web structure mining is the practice of using graph presumption to examine the node 
and association structure of a Web site. Based on the type of Web structural data, Web structure 
mining be able to done as follows like extracting patterns from hyperlinks in the Web and 
mining the document structure. Web content mining is the mining and incorporation of valuable 
information and awareness from Web page content. In the present situation,  

Web page result personalization is in concert. One of the most significant benefits of 
modified explore is the development in the excellence of decisions users completed The 
semantic Web is the annexure of World Wide Web that facilitates public to allocate content 
ahead of the limitations of functions and websites. It aims at translating the current Web, 
conquered by unstructured and semi-structured credentials into a Web of data. 
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Information retrieval (IR) is a concept of choosing the significant information from a 
manuscript database in response to search questions given by an end user. Current WebIR is a 
regulation which has broken some of the traditional consequences of IR increasing novel 
models of information access. Crawlers are disseminated agents which collect information from 
the Web. They creeps the Web pages according to the specified query and accumulate the folios 
in a restricted page warehouse. 

In the proposed work, categorization can be done automatically by separate classifiers 
learning from training samples of text documents. The main aim of the classifier is to obtain a 
set of characteristics that remain relatively constant for separate categories of text documents 
and to classify the huge number of text documents into some particular categories (or folders) 
containing multiple related text documents. 

Clustering is the task of grouping a set of objects in such a way that objects in the same 
group are more similar to each other than to those in other groups. In clustering, it is the data 
distribution that will determine the cluster membership.  

Data structure is a specialized format for organizing and storing data. It determines how 
data is recorded, manipulated, stored, and presented by a database. Analysing the importance 
of data arrangement in search engine BookShelf Data Structure has been introduced for 
community formation, which stores the inverse indices of Web pages (Jayanthi and Prema 
2010). The main objective is to encourage communication among disciplines. BookShelf Data 
Structure, a new innovative research work proposed in this thesis combines the usage of both 
the resizable array list and doubly-linked lists 

 
Figure   1  BookShelf Data Structure 

 

2 LITERATURE REVIEW 

  Qingtian Han and Xiaoyan Gao (2009) examined a Web mining 
algorithm based on usage mining. This manuscript is useful to recognize the customer’s 
performance and complete the website plan. Bar-Ilan (2005) talks about a variety of events such 
as database exposure, query reply time, consumer report and retrieval effectiveness for 
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evaluating the performance of examine engines. Akilandeswari.J and Gopalan N.P. (2008) 
examine an architectural frame of a crawler for locate deep Web repositories by learning multi-
agent scheme. Alfredo Cuzzocrea and Carlo Mastroianni (2003) focused on the plan and 
development of (KM-bWS) information Management-based Web schemes. Scheming a new 
advance for the recovery of excellence information from the internet is a difficult assignment 
Feng Li (2008) argue an algorithm to mine the formation of a website mechanically support on 
hyperlink examination.  

 

Figure  2 BSDSC with Descriptions 

 
Dr S K Jayanthi and Prema intended a new structure of semantic similarity form on 

exploiting the sequential characteristics of historical click-through information. Jaime Teevan 
et al. (2010) discussed the techniques that leverage implicit information about the user’s 
interests. This information is used to re-rank Web search outcomes in a significance response 
structure. Rich symbol of the consumer and the corpus are significant for personalization. In 
this research work an special data structure called BookShelf is argued for enhancing recovery 
of results. The retrieved consequences are accessible in visual mode for efficient access by the 
end user. 

 

3 WEB SEARCH RESULTS PERSONALIZATION 
 Semantic Web search designed in this research work focuses on the Tamil 

Language domain based search through offline (Jayanthi and Prema 2013). Since the field is 
considered only for Tamil language community, Tamil related documents are focused. Apart 
from Tamil language professionals if there is any general search, then non- scholar community 
related documents are also suggested in the planned search engine. Non-scholar community 
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professionals are categorized as “others” in the proposed design. The steps involved in NLP 
are: 

• Word sense disambiguation is achieved by creating semantic relations using WordNet 

• Automatic thesaurus construction is performed using semantic classes 

• Part of Speech (POS) Tagging is done using Tree-Tagger  

• Phrase chunking finds all non-recursive noun phrases (NPs) and verb phrases (VPs) 

• Syntax concerns the proper ordering of words and its effect on meaning 

• Semantic concerns the (literal) meaning of words, phrases, and sentences 

• Pragmatics concerns the overall communicative and social context. 

•  

 
Figure 3 Learning Approach using NLP 

4 BOOKSHELF DATA STRUCTURE 

Document similarity is measured using cosine similarity propagation. 

 

Figure 4 BSDS with Similarity R 
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Figure  5 Domain Expert Search Engine 

Two types of modes are analyzed in an offline search. One is a specialized explore based 
on Tamil Community domain-centric system. Document assortment and keywords focused in 
this segment are all based on Tamil Community domain. Main and sub domain model 
documents composed for specialized domain-centric search and the other is a non-professional 
search. 
 

Table 1 Professional Domain-Centric Clustering 
Main Domain Sub-Domain Keywords 

Ettu Thogai “nattrinai", " kurunthogai", " agananuru", " purananuru” 

Pathu Pattu " madhurai kanchi", " kurunchi pattu", " pattinapalai", 
"Layer" 

Paathinenkeilkanakku 
" naladiyar", " thinaimaalai", "Thirukkural" 

Sanga Illakkiyam "Aagathiyam", "Tholgapiyam" 

Sanga Noolgal "Mazhargal”, “Sangam", "Thinaigal” 

 

Table 2  Non-Professional Documents Clustering 
Main domain Sub-domain keywords 

Window  "Door",  "Window",  "Design",  "Interior" 

Apple "History",  "Apple", "Fruit", "Season" 

Mouse "History", "Mouse", "Home" 
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Figure 6 Implementation of Domain-Centric Search 

 

5 CONCLUSION 

 In this research, the most difficult factor is data collection. Even though numerous 
Web pages have been composed during Google Scholar, it ought to be reframed to contest with 
the planned work. Ultimately, it has been concluded that this Tamil Community domain-centric 
search engine skilled with academic record and experienced with Google Scholar dataset is one 
of the techno-scientific development to the Tamil society. 
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கணினி ெமா�ெபயர்ப்Hல் �ன்ேனற்றங்கள்: த�ழ் - ஆங்Jல இயந்'ர 

ெமா�ெபயர்ப்K ேநாக்� 

(Advancements in Computational Linguistics : A Focus on Tamil - English Machine Translation) 

 

�ைனவர் மா. வசந்த�மாரி1, < ilavenil2010tamil @ gmail.com> 

�ைனவர் ெச, Hேரமா,2 < premashanmuga11@gmail.com> & 

�ைனவர் ெச. கனிெமா� X�ணா,3 < dr.kanizozhisuguna @ gmail.com> 
1 உதhப்ேபரா
யர ்மற்rம் தைலவர,் த�ழ்த்iைற, 

2 உதhப்ேபரா
யர ்மற்rம் தைலவர,் கணினிப் பயன்பாட்vயல் iைற. 
3 உதhப்ேபரா
யர,் கணினிப் பயன்பாட்vயல் iைற. 

அfள்�Q அரத்்தநாரீUவரர ்கைல மற்rம் அmhயல் கல்�ரி, Ofசெ்சங்ேகாc. 

நாமக்கல் மாவட்டம் - 657 201. த�ழ்நாc, இந்Oயா. 

 

ஆய்[சX்\க்கம் 

 

இந்த ஆராய்ச
்க் கட்cைரpல் இயந்Oர ெமாGெபயரப்்P என்பi கணினிையப் 

பயன்பcத்O ஒf இயற்ைக ெமாGpன் ப~வைல� மற்ெறாf ெமாGக்Qத் தானாக 

மாற்rவைதக் Qmக்Qம். இந்த ஆராய்ச
் த�ழ்க் கணினி ெமாGத் ெதாQப்Pகளின் 

Jன்ேனற்றங்கள் பற்mtம் ஆங்Mலம் - த�ழ் இயந்Oர ெமாGெபயரப்்P Jைறகளின் 

வளரச்
்ையப் பற்mtம் Qmப்IcMன்றi.ேம�ம் த�ழ் எ�த்iெமாGக் Qmச-்

ெசாற்களின் ெதாQப்P, எ�த்iெமாGpைன அmந்i ெகாள்dம் ெசயல்Jைறகள், 

இயற்ைக ெமாG உfவாக்கம் ேபான்ற த�ழ் ெமாGpன் ெசயல்பாட்cக் களத்Oன் 

அvப்பைட ஆதாரங்கைள ெவளிப்பcத்iMன்றi. Pள்ளிhவர இயந்Oர ெமாG-

ெபயரப்்P அைமப்P - Surface Mount Technology) ெமாGெபயரப்்Pச ்
க்கைல இயந்Oர 

கற்ற�ன் 
க்கலாகக் கfiMறi. கற்றல் வGJைறகள் ெமாGpன் இைணயான 

வாக்Mயங்களில் இfந்i ஒf மாOரிைய உfவாக்M இம்மாOரிைய பயன்பcத்Oப் 

POய வாக்Mயங்கள் ெமாGெபயரக்்கப் பcMன்றன. இவ்வைகpைனக் கணினிக் 

கற்rக்ெகாள்ள ஒf ெபாfைளப் பற்mய J�ைமயான இலக்Mயத் தரnத் ெதாQப்P 

ேதைவ. 

 

த�ழ் - ஆங்Mலம் ேபான்ற இf ேவrபட்ட ெமாGகdக்Q SMT (Surface Mount Technology) 

நிரல் ெநmJைறகைள ேநரvயாகப் பயன்பcத்iவi கvனம். இதைனத் ¯ரக்்கnம் 

ெமாGெபயரப்்Pச ்ெசயல்Oறைன ேமம்பcத்தnம் _cதல் உfவhயல்(௩◌ா௦௭௰௦௦ஐ) 

Jன்ெசயலாக்கம் ேதைவப்பcMறi. இந்த Jன் ெசயலாக்கம் த�ழ் ெமாGpயல் 

கfhகைளப் பயன்பcத்Oச ்ெசய்யப்பcMறi. இi ெமாGpயல் தரnகைளஒf 

ெபாfைளப் பற்mய J�ைமயான இலக்Mயத் ெதாQப்P) உயரத்்த hfம்PMன்றi. 

இந்த ஆராய்ச
்க் கட்cைர Jந்ைதய ெமாGெபயரப்்P வரலாற்mைனக் _rவiடன் 

தற்ேபாiள்ள ெமாGெபயரப்்Pப் பரிேசாதைனகdம் உள்ளcீ ெசய்யப்பட்ட 

நிைலpல் Iற ெமாGகdக்கான ெமாGெபயரப்்P Jன்ேனாvயாகத் Oக�ம். 

 

Oறnச ்ெசாற்கள் 

இயந்Oர ெமாGெபயரப்்P, ப~வல், எ�த்iெமாG, Qmசெ்சாற்கள், இயற்ைக ெமாG, 

இலக்Mயத் தரn, உfவhயல், ெமாGpயல் தரn. 
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�ன்]ைர 

 

ெதான்ைம வாய்ந்த மற்rம் ெசம்ைமயான த�ழ்ெமாGயானi ெதன்னிந்Oயப் 

பQOகள், இலங்ைக பQOகளில் அOகளh�ம் அெமரிக்கா, இலண்டன், கனடா, 

மேல
யா, 
ங்கப்zர ்உள்ளிட்ட பல்ேவr ேமைல நாcகளில் Qmப்Iடத்தக்க 

எண்ணிக்ைகp�ம் ேபசப்பட்c வfMன்றi. உலMல் த��ம் ஆங்MலJம் 

Jக்Mயத்iவம் வாய்ந்த ெமாGகளாQம். இன்ைறய உலகமயமாக்க�ல் 

பயனளிக்Qம் வைகpலான ெமாGெபயரப்்Iன் ேதைவயானi அOகரித்iள்ளi. 

த�ழ்ெமாGத் த�ழரின் பண்பாc மற்rம் வரலாற்rச ்ெசல்வங்கைளத் தன்னகத்ேத 

ெகாண்cள்ளi. உலகளாhய அளhல் த�ழரக்ளின் ெசல்வாக்Q அOகரித்i வfம் 

 

இன்ைறய �ழ�ல், த�Gல் இfந்i ஆங்Mல ெமாGெபயரப்்Iற்கான ேதைவ 

அOகரித்iள்ளi. இந்த ஆய்hல் த�ைழ ஆங்Mலத்Oற்Q ெமாGெபயரப்்பOல் 

எOரெ்காள்dம் சவால்கைளப் பற்m ஆராய்வiடன், பய~ள்ள ெமாG-

ெபயாப்்Iற்கான Qmப்Pகள் மற்rம் வGJைறகள் _றப்பட்cள்ளன. ெபாiப் 

பயன்பாட்vல் அைமயப்ெபற்rள்ள ெசாற்ெறாடரக்ள் மற்rம் ெவளிப்பாcகைளப் 

பற்m எcத்iைரக்கப்பcம். ெமாGெபயாப்Pக் கfhகள் மற்rம் ஆதாரங்கள். 

Jதன்ைமயாக்கப்பcம்.  Jதன்ைம இலக்கணJம் ெமாGpயல் ெவளிப்பாcம் 

lட்பமான ெமாGெபயரப்்Iற்Qத் த�ழ் மற்rம் ஆங்Mல ெமாGகளின் இலக்கணம் 

மற்rம் ெமாGpயல் ெவளிப்பாcகள் பற்mய J�ைமயான Pலைமத் 

ேதைவப்பcMறi. இfெமாG இலக்கணத்Oன் lqக்கங்கைள அmந்i 

ெமாGpயல் ெவளிப்பாcகைள ெமாGப்ெபயாப்்Pப் பpற்
 ெசய்தல் அவ
யம். 

 

த�ழ் - ஆங்Mல ெமாGெபயாப்்Iற்கான உத்Oகள் 

 

த�G�fந்i ஆங்Mலத்Oற்Q ெமாGெபயாப்்பதற்Q Jைறயான அqQJைற 

hவரங்கள் ெபற்mfப்பi ேதைவயாMறi. ெமாGெபயாப்Pகளின் தரத்ைதtம் 

lட்பத்ைதtம் தரப்பcத்த 
ல Qmப்Pகள் Iன்வfமாr 

 

ெசம்ைம�Q ெசாற்களஞ்
ய உfவாக்கம் 

 

தரமான ெமாGெபயரப்்Iற்Qத் த�ழ் மற்rம் ஆங்Mலம் இரண்v�ம் ெசம்ைம�Q 

ெசாற்களஞ்
யங்கள் உfவாக்Qவi ேதைவயாMறi. ெமாGpன் ெசால் வங்Mைய 

hரிவாக்கப் பல்ேவr த�ழ் அகராOகள், ெமாGக் கற்றல் பயன்பாcகள் மற்rம் 

இலக்Mயங்கைள ஆராய்வi ேபான்றைவ ெசம்ைமயான ெசாற்களஞ்
ய 

உfவாக்கப் பணிக்Q வGவைக ெசய்Mறi. 

 

ச�கச ்�ழைலப் Pரிந்i ெகாள்ளல் 

 

ெமாGெபயரப்்Iல் ச�கச ்�ழல் Jக்Mயமானதாகக் கfதப்பcMறi. ஆங்Mலப் 

IரO ஒன்mல் இடம்ெபற்rள்ள உண்ைமப் ெபாfைளக் கண்டmய அO�ள்ள 

உைரpன் பண்பாc, வரலாr மற்rம் ச�கச ்�ழ�டன் பழக்Mக் ெகாள்dதல் 

ேவண்cம். 

 

ெமாGெபயாப்Pக் கfhகைளப் பயன்பcத்தல் 
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இைணய அகராOகள், இயந்Oர ெமாGெபயரப்்P ெமன்ெபாfள் மற்rம் ஊtn 

(கணினி. உதh ெமாGெபயாப்P) கfhகள் ேபான்ற ெமாGெபயரப்்Pக் 

கfhகைளப் பயன்பcத்iவi ேதைவ. இந்தக் கfhகள் Qmப்Pகைள hைரவாக 

வழங்Qவiடன் J�ைமயான ெமாG-ெபயாப்Iைனப் Iன்பற்ற பயன்பcம்.  

 

ெமய்ப்Pத் Ofத்தம் 

 

IரOpைன ெமாGெபயரத்்த Iன்னர ்அO�ள்ள Iைழகள் மற்rம் 

Jரண்பாcகைள நீக்Qவதற்Q lqக்கமான இrO ெமாGெபயரப்்ைப உrO-

ெசய்வதற்Q இலக்கணம், நிrத்தற்Qmகள் மற்rம் ெதாடரைமப்P ஆMயவற்mைனக் 

கவனிக்க ெமய்ப்Pத் Ofத்தம் ேமற்ெகாள்ளல் ேதைவயாMறi. இவற்mனால் 

த�G�fந்i ஆங்Mல ெமாGெபயாரப்்Pகளின் தரத்ைதtம் lட்பத்ைதtம் 

பய~ள்ளதாக உயரத்்த வGவைக ெசய்யJvMறi. 

 

ெபாiப் பயன்பாட்vல் அைமயப்ெபற்rள்ள த�ழ் ஆங்Mல் ெசாற்ெறாடரக்ளின் 

ெமாGெபயரப்்P ெவளிப்பாட்vன் நைடJைறpைன ஆழ்ந்i பாரக்்Qம்ெபா�i 

ெபாiவாகப் பயன்பcத்தப்பcம் த�ழ் ெசாற்ெறாடரக்ள் மற்rம் அதனின் 

ெவளிப்பாட்cத் Oறன்கைள அmந்iெகாள்வi அவ
யமாMறi. அiQmத்த 

எcத்iக்காட்cகளாக, 

 

கடnள் வாழ்த்i – God bless you 

வாழ்க வளJடன் - Live Prosperously 

காைல வணக்கம்  - Good Morning 

நான் ேபUMேறன்  - I Speak 

நீ என்ன ெசய்Mறாய் - What are you doing 

வாfங்கள் - Come on 

ேபாய் வாfங்கள் - Come and Go 

நன்m -  Thanks 

 

ேமற்கண்ட ெசாற்ெறாடரக்ள் ேபான்r அைமயப்ெபற்rள்ள ெபாiவான 

ெசாற்ெறாடரக்dடன் ெமாGெபாப்பாளா ்தன்ைன பழக்கப்பcத்Oக் ெகாள்வதன் 

�லம் த�G�fந்i ஆங்Mல் ெமாGெபயாப்Pப் பணிக்Qத் தன்ைன இைணத்iக் 

ெகாள்வதற்கான அvத்தளமாக இfக்Qம். 

 

த�ழ் - ஆங்Mல் ெமாGெபயாப்Pக் கfhகள் மற்rம் வளங்கள் 

 

இன்ைறய எண்ணிமன~ைபைவயட) உலMல் த�G�fந்i ஆங்Mலத்Oல் ெமாG 

ெபயரக்்க ஏராளமான கfhகள் மற்rம் ஆதாரங்கள் இfக்Mன்றன. அவற்rள் 


றப்P வாய்ந்தைவகளாக, 

 

இைணயக் த�ழ்-ஆங்Mல அகராOகள், த�ழ் ெலக்
கன் ேபான்ற இைணய 

தளங்கள் ெசாற்கdக்கான ெபாfள், ெபாfத்தமான Iறெசாற்கள் மற்rம் 

பயன்பாட்c எcத்iக்-காட்cகைள வழங்Qம் hரிவானெதாf அகராOகைள 

வழங்QMன்றன. இயந்Oர ெமாGெபயரப்்P ெமன்ெபாfள்கள் 



106 

 

 

Google Translate மற்rம் Machine Translate ேபான்ற இைணய இயங்Qதளங்கள் 

hைரவான ெமாGெபயாப்Pகdக்Q உதnம் வைகpலான இயந்Oர ெமாG-

ெபயாப்Pச ்ேசைவகைள வழங்QMன்றன. எனி~ம் இயந்Oர ெமாGெபயரப்்Pகள் 

lட்பமான ெமாGெபயரப்்P அைமப்Iைனக் ெகாண்vfக்கhல்ைல என்பைதக் 

கவனிக்க ேவண்vtள்ளi. எனேவ அவற்ைற ெமாGெபயாப்Iன் இrO 

வvவத்Oற்Qப் பயன்பcத்Oக் ெகாள்ளாமல் ேமேலாட்டமாக அதைனப் 

பயன்பcத்தல் ேவண்cம். 

 

கணினி உதh ெமாGெபயாப்Pக் கfhகள்  (CAT - Assisted Translation)  

 

SDI, Trados  மற்rம்MemoQ ேபான்ற CAT கfhகள் ெதாGல்Jைற ெமாG-

ெபயாப்்பாளரக்ளால் ெபfம்பான்ைம பயன்பcத்தப்பcMன்றன. இந்தக் கfhகள் 

ஒf தரnத்தளத்Oல் ெமாGெபயாப்Pகைளச ்ேச�த்Ofப்பதன் உற்பத்Oத் Oறன் 

ேமம்பcத்தப்பட்ட நிைலpல் பல Oட்டங்களில் நிைலத்த ெசாற்களின் பயன்பாc 

அ~மOக்கப்பcMன்றன. 

 

த�ழ் - ஆங்Mல் ெமாGெபயாப்Pக் கfhகள் மற்rம் வளங்கள் 

 

இன்ைறய எண்ணிம(~ைபைவயட) உலMல் த�G�fந்i ஆங்Mலத்Oல் ெமாG-

ெபயரக்்க ஏராளமான கfhகள் மற்rம் ஆதாரங்கள் இfக்Mன்றன. அவற்rள் 


றப்P வாய்ந்தைவகளாக, இைணயக் த�ழ்-ஆங்Mல அகராOகள், த�ழ் ெலக்
கன் 

ேபான்ற இைணய தளங்கள் ெசாற்கdக்கான ெபாfள், ெபாfத்தமான Iறெசாற்கள் 

மற்rம் பயன்பாட்c எcத்iக்-காட்cகைள வழங்Qம் hரிவானெதாf அகராOகைள 

வழங்QMன்றன. 

 

இயந்Oர ெமாGெபயரப்்P ெமன்ெபாfள்கள் 

 

Google Translate மற்rம்  Machine Translate ேபான்ற இைணய இயங்Qதளங்கள் 

hைரவான ெமாGெபயாப்Pகdக்Q உதnம் வைகpலான இயந்Oர ெமாG-

ெபயாப்Pச ்ேசைவகைள வழங்QMன்றன. எனி~ம் இயந்Oர ெமாGெபயரப்்Pகள் 

lட்பமான ெமாGெபயரப்்P அைமப்Iைனக் ெகாண்vfக்கhல்ைல என்பைதக் 

கவனிக்க ேவண்vtள்ளi. எனேவ அவற்ைற ெமாGெபயாப்Iன் இrO 

வvவத்Oற்Qப் பயன்பcத்Oக் ெகாள்ளாமல் ேமேலாட்டமாக அதைனப் 

பயன்பcத்தல் ேவண்cம். 

 

கணினி உதh ெமாGெபயாப்Pக் கfhகள் (CAT - Computer Assisted Translation) 

 

SDI, Trados மற்rம் MemoQ ேபான்ற CAT கfhகள் ெதாGல்Jைற ெமாG-

ெபயாப்்பாளரக்ளால் ெபfம்பான்ைம பயன்பcத்தப்பcMன்றன. இந்தக் கfhகள் 

ஒf தரnத்தளத்Oல் ெமாGெபயாப்Pகைளச ்ேச�த்Ofப்பதன் உற்பத்Oத் Oறன் 

ேமம்பcத்தப்பட்ட நிைலpல் பல Oட்டங்களில் நிைலத்த ெசாற்களின் பயன்பாc 

அ~மOக்கப்பcMன்றன. 

 

த�ழ் - ஆங்Mல ெமாGெபயாப்்Pச ்சவால்கள் 
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த�G�fந்i ஆங்Mலத்Oற்Q ெமாGெபயரப்்பi என்பi ெமாGக் கட்டைமப்P, 

இலக்கண மற்rம் பண்பாட்c ேவrபாcகள் காரணமாகத் தனித்iவமான 

சவால்கைள Jன்ைவக்Mறi. த�ழ்ெமாG �ழ�க்ேகற்ப தன்ைனத் தகவைமத்iக் 

ெகாள்dம் 
றப்Pைடயi. அதனால் த�ழ்ெமாGயானi ஒf தகவல் Oரட்vயாக 

இfக்Qம் நிைலpல் ேவரச்ெ்சாற்கள் மற்rம் Iன்ெனாட்cகைள இைணத்i 

வாரத்்ைதகைள உfவாக்QMறi. அேதேநரத்Oல் ஆங்Mலம் நிைலயான 

ெசால்வரிைச மற்rம் Jன்ெமாGnகைள நம்Itள்ளi. இந்தக் கட்டைமப்P 

இைடெவளிதான் ெபாfத்தமான ெபாfளிைனக் கண்cIvப்பதற்Qச ்
க்கைல 

உண்டாக்Qம். த�Gன் ெபயாசெ்சால் வழக்Qகள் மற்rம் hைனசெ்சாற்கள் 

ெமாGெபயரப்்Iல் 
க்கைலச ்ேசாக்Mன்றன. பண்பாc மற்rம் கழல் ேவrபாcகள் 

இfெமாGகளின் ஆழமான Pரிதைலக் ேகட்Mன்றன. 

 

ஒf
ல த�ழ்ெமாGத் ெதாடரP்ைடய கfத்iகdக்Qப் ெபாfத்தமானைவ 

ஆங்Mலத்Oல் காணப்படhல்ைல. உண்ைமக் கfத்Oன் பாiகாப்ைப 

எOரெ்காள்dம் Oறன் Jன்ைவக்கப் பcMன்றன. இந்தச ்சவால்கைள 

எOரெ்காள்வதற்Q ெமாGெபயரப்்பாளரக்ள் த�ழ் மற்rம் ஆங்Mலம் ஆMய இரண்c 

ெமாGகளி�ம் Pலைமப் ெபற்mfப்பi ேதைவயாMறi. இf ெமாGகளின் 

பண்பாc மற்rம் ச�கச ்கழல் lqக்கங்கைளப் பற்mய ஆழ்ேநாக்Qப் Pரிதல் 

அவ
யமாMறi. ேம�ம் தரப்பcத்தப்பட்ட ெமாGெபயரப்்Pக் கfhகள் மற்rம் 

�லங்கைளப் பயன்பcத்iவi என்பi ெமாGெபயாப்்Pகளில் அOகளn உதh 

ெசய்Mறi. அiமட்cமல்லாமல் ெமாGெபயரப்்Iன் lட்பம் மற்rம் ெசயல்Oறைன 

உrOெசய்வதற்Qம் உதnMறi. 

 

Jvnகள் 

த�ழ் - ஆங்Mல இயந்Oர ெமாGெபயாப்Iல் அந்தந்த ெமாGகளின் கணினி 

ெமாGpயல் ேமம்பாcகdம் ெமாGயாக்கங்கdம் பண்பாட்c ேவrபாcகைளக் 

கண்டmய உதnMன்றன இன்ைறய ெதாGல்lட்ப வளரச்
்யால் த�ழ் - ஆங்Mல 

இயந்Oர ெமாGயாக்கம் பல்ேவr Jன்ேனற்றங்கள் அைடயப்ெபற்rள்ளன. 

என்றா�ம் J�ைமெபற்ற lட்பமான ெமாGெபயாப்Iைன எட்டhல்ைல என்பi 

காணத்தக்கi.  

 

ெமாGெபயரப்்Iன் தரத்Oைன உயரத்்iவதற்Q அன்றாட ெதாGல்lட்பப் 

பயனாளிகள், ெமாGpயல் அmஞரக்ள், கல்hயாளரக்ள், ஆMேயாரின் அறெநmக் 

ேகாட்பாட்vன் வG ெமாGெபயரப்்P நைடJைறகைள  ஒஉrOப்பcத்iவi 

ேதைவயாMறi. 
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Natural Language Processing (NLP) is emerging in diverse fields such as information 
retrieval, machine translation, sentiment analysis, and text summarization, due to the 
exponential growth of textual data on the Internet. The models and algorithms of NLP utilize 
a combination of linguistic models, statistical models, Machine Learning (ML) and Deep 
Learning (DL) models to process and analyze natural language data. 
 
Sentiment analysis is a popular application of NLP, where the goal is to identify the sentiment 
or the emotional tone that is communicated in texts like social media posts, reviews, or 
comments and to classify the sentiments into any one of the sentiment types viz. positive, 
negative, or neutral.  
 
Sentiment analysis is computationally carried out at three granularities of content viz. 
document, sentence and aspect. Document-level sentiment analysis involves determining the 
sentiment that is expressed in the entire content which might be a review or an article. This 
approach provides a high-level understanding of the overall sentiment towards the subject 
matter and is useful for tasks like analyzing product reviews, movie critiques, or feedback 
surveys. Sentence-level sentiment analysis concentrates on examining the sentiment 
articulated within each sentence of a document, assigning a sentiment polarity to each 
sentence independently. This fine-grained analysis allows for a more detailed examination of 
sentiment within the text. It enables organizations to understand customer sentiment, track 
public opinion, make data-driven decisions, and improve service quality across various 
domains. Aspect Based Sentiment Analysis (ABSA) proposes to analyze the sentiments that 
are stated towards various aspects present in a document, for example, opinions expressed 
about the different features of a still camera in a review. Compared to the analysis of English 
texts, analyzing sentiments in texts expressed in low-resource languages like regional 
languages of India can be challenging because of the inherent complexities of the language 
like inflexion, ambiguity, pragmatics and thrust complexities like dialectal variations, cultural 
references, and colloquial expressions. 
 
With the rise of social media, people express their opinions and emotions in texts through 
their native language more frequently and publicly than ever before. These opinions or 
sentiments are computationally used in various applications like targeted advertisements, 
recommendation systems, community detection etc. Also, a lot of text in one’s language 
expressing opinions on a movie or a review on the different aspects of a movie are shared on 
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social media. These reviews offer insights into the quality, themes, overall reflection, etc., 
about a movie, saving viewers’ time and money by steering them towards experiences they're 
likely to enjoy. Thus understanding the sentiments expressed in the reviews on the whole 
becomes necessary to contribute to the critical discourse surrounding cinema.  
ABSA focuses on every aspect of movies which serves as a guide for audiences, helping them 
to decide the films to watch based on their preferences and interests. 
 
The study of the literature reveals that very few works have been done on Tamil movie review 
sentiment analysis at the document and sentence level. These works have primarily focused 
on utilizing methods such as rule-based approaches, ML techniques, and DL architectures. 
Rule-based methods often leverage lexicons and linguistic patterns to classify sentiment in 
Tamil text, while ML techniques employ features extracted from the texts for classifying the 
sentiment. DL models use representation learning that learns the feature automatically from 
the data. DL approaches offer advantages such as scalability, flexibility, and, allowing them to 
capture complex patterns and relationships from the data. 
 
As DL models are proven for efficiently handling textual data, this work proposes the study of 
the effectiveness of various DL models for ABSA of Movie reviews in the Indian regional 
language Tamil. The two challenges in ABSA of movie reviews in Tamil are the non-
availability of a well-annotated movie review dataset in Tamil and the difficulty in handling 
the inherent complexities of the Tamil language. In this work, we have curated and annotated 
an aspect-based movie review dataset MADTRAS (Dataset for Aspect-based Sentiment 
Analysis of Movie Reviews in Tamil) for training and evaluating the DL models. The dataset 
MADTRAS consists of 1760 reviews out of which 880 are positive and 880 reviews are 
negative. This dataset has been curated from YouTube, Twitter and Google Forms. The 
reviews provide insights into aspects such as Direction, Acting, Songs/Music, Screenplay, 
Story, Background music and Editing. These seven target aspects are short-listed from a set of 
most frequently discussed aspects of Tamil movies. The average length of the reviews in the 
dataset is four sentences. 
 
We have employed models like Long Short-Term Memory (LSTM), Bi-Directional LSTM, 
Transformers, Gated Recurrent Unit (GRU), Bi-Directional GRU and Bi-directional Encoder 
Representations from Transformers (BERT) to perform ABSA of the Movie Reviews in 
Tamil. The main objective is to find the suitability of the BERT in efficiently classifying the 
positive and negative sentiments expressed in Tamil movie reviews compared to the 
aforementioned models. The GRU architecture offers faster training and a simpler structure 
but struggles with long-term dependencies and capturing complex relationships. LSTM, on 
the other hand, is more computationally expensive but excels in remembering long sequences 
and mitigating vanishing gradients, although it suffers from overfitting. Bi-LSTM combines 
the strengths of LSTM with bidirectional processing, capturing contextual information from 
both past and future words, making it suitable for tasks where bidirectional context is crucial.  
However, Bi-LSTM requires more parameters and computational resources, resulting in 
longer training times and potential overfitting with limited data. BERT is a pre-trained model 
and its transfer learning capabilities enable adaptation to specific sentiment analysis tasks 
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even with relatively small annotated datasets, thereby enhancing its utility in sentiment 
analysis applications. 
 
The experiments carried out with the different DL models over the MADTRAS dataset show 
that the BERT model outperforms all the other DL models with respect to the classification 
accuracy for all aspects. This is because of the BERT's ability to handle the Tamil text being a 
pre-trained model.  As Bi-GRU can learn efficiently with smaller datasets, it ranks next. 
Among all these models the performance of LSTM and its variants are less comparatively. 
Hence, the study shows that BERT is well suited for Aspect Based Sentiment Analysis of 
Tamil Text. 
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_�ள் ெலன்ஸ்: காட்/த்ேதட3ம் படச ்ெசாற்கைள ெமா�ெபயர்ப்ப'ல் 

ஏற்ப�ம் /க்கல்கaம் 

�ைனவர் X. Hரபாவ', 

உதhப்ேபரா
ரியர ்(த�ழ்), 

அfள்�Q கபா¶Uவரர ்கைல மற்rம் அmhயல் கல்�ரி, 

ெகாளத்oர,் ெசன்ைன-99 

 

 

ச�க வளரச்
் மாற்றங்கdக்Q ஏற்ப மனிதனின் ேதைவகள் ெபfQMன்றன.  

ேதைவகdக்Q ஏற்ப ந�ன ெதாGல்lட்பம் வளரச்
்ைய ேநாக்Mச ் ெசன்r 

ெகாண்vfக்Mன்றi.  ெதாடரP் ஊடகங்களின் வfைக எங்ேகா ஒf �ைலpல் 

இfப்பவைர நம்Jடன் ெதாடரP்ெகாள்ளச ்  ெசய்Mறi.  அேத ஊடகம் தான் நம் 

அfMல் இfப்பவைர நம்�ட�fந்i அந்நியப் பcத்iMறi.  ஒf Qcம்பத்Oல் 

இfக்Qம் ஒவ்ெவாfவரிடJம் தனித்தனி அைலேப
கள் இfக்Qம் நிைலpல் 

அக்Qcம்பத்Oல் உள்ள அைனவfம் ஒfவfக்ெகாfவர ் அந்நியராக ஒேர �ட்vல் 

வாழ்Mன்ற சாத்Oயங்கைள இன்ைறய ெதாGல்lட்பம் நம்�ைடேய 

உfவாக்Mtள்ளi. எOரில் இfப்பவைரப் பாரக்்காமல் ச�க ஊடகங்களி�ம் 

hைளயாட்cச ் ெசய�களி�ம் இன்ைறய இளம் தைலJைற �ழ்Mக் Mடப்பi 

வfத்தத்Oற்Qரியi.   

_Qள் Qேராம், பயரப்ாக்ஸ், ஓப்ரா, ைமக்ேராசாப்ட் Iங் Jதலான இைணய 

ேதc ெபாmகளின் வாpலாக நமக்Qத் ேதைவயான அைனத்ைதtம் உள்ளcீ ெசய்i 

ேதvக் கண்டைடய Jvtம்.  இவற்rள் _Qள் நிrவனம் ந�னத் ேதைவகdக்Qம் 

�ழல்கdக்Qம் ஏற்பத் தனi தனi ேதcெபாmpன் ெசயல்பாட்vைன ேமம்பcத்Oக் 

ெகாண்c வfMறi.  அந்த வைகpல், எ�தப் பvக்கத் ெதரிந்தவரக்ளால் மட்cேம 

உள்ளcீ ெசய்i  பயன்பcத்த Jvந்த ேதcெபாmpல் எ�தப் பvக்கத் ெதரியாமல் 

ஒf ெமாGையப் ேபசத் ெதரிந்Ofந்தால் மட்cேம ேபாiம் அம்ெமாGpல் நமக்கான 

ேதைவகைளக் ேகட்cப் ெபறJvtம் என்~ம் சாத்Oயங்கைள ‘Qரல் ேதடல்” வGயாக 

சாத்Oயப்பcத்Oயi.  அதற்Q அcத்த நிைலpல் ஒfவfக்Q எ�தேவா, பvக்கேவா 

ெதரியாi; அந்த ெமாGையப் ேபசnம் ெதரியாi; ஆனால் தான் ஒன்ைறத் 

ெதரிந்iெகாள்ள ேவண்cம் என்றால் தன் ேதைவையப் படம் Ivத்i அப்படத்Oைன 

உள்ளcீ ெசய்தாேல ேபாiமானi.  நாம் உள்ளcீ ெசய்த படத்Oற்Qப் ெபாfத்தமான 

தகவல்கள் உடேன நமக்Qக் Mைடத்ihcMன்றன.  இதைன Jத�ல் _Qள் ெலன்ஸ் 

என்ற தனி ெசய�யாக உfவாக்Mய _Qள் நிrவனம், அைத _Qள் ேதcெபாmpல் 

இைணத்Ofப்பதன் �லம் எளிைமயான பயன்பாட்cச ் �ழைல உfவாக்Mத் 

தந்Ofக்Mறi.   

ஓ/ஆர் ெதா�ல்�ட்பம் 

ஐஓஎஸ் மற்rம் ஆண்ட்ராய்cகdக்கான _Qள் ஆப்ஸ், _Qள் படங்கள் 

மற்rம் _Qள் ேகமரா ேபான்ற பல்ேவr ேசைவகளி�ம் இயங்Qதளங்களி�ம் _Qள் 

பயன்பcத்தப்பcMறi.  இi ஆப்vகல் ேகரக்டர ் ெரகக்னிஷன் (OCR) �லம் 

ெசயல்பcMறi.  _Qள் ெலன்�ன் படங்களி�fந்i உைரயாக மாற்rவi இந்த OCR 

அvப்பைடpேலேய நிகழ்Mறi.  OCR என்பi படங்களாக இfக்Qம் ைகயால் 
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எ�தப்பட்ட உைரகள், அசச்vக்கப்பட்ட எ�த்iக்கைள அைடயாளம் கண்c 

Ofத்தக்_vய உைரயாக மாற்rம் ெதாGல்lட்பமாQம். 

_�ள் ெலன்ஸ் ெசயல்பா�கள் 

 zதக் கண்ணாv என்r த�Gல் நாம் Qmப்Icவைதேய ெலன்ஸ் என்ற 

ெபயரில் பயன்பcத்iMறi.  கண்qக்Qத் ெதரியாமல் இfக்Qம் �கச
்mய 

எ�த்iக்கைளேயா, ெபாfட்கைளேயா zதக்கண்ணாvpன் iைணtடன் 

கண்cIvத்ihட  Jvtம்.  அiேபால் இந்த ெலன்ஸ் நமi ேதைவகள் 

அைனத்ைதtம் கண்டmய உதnம் என்பைதக் Qmக்க _Qள் நிrவனம் _Qள் 

ெலன்ஸ் என்~ம் ெசால்ைலப் பயன்பcத்Otள்ளi.  இதன் பயன்பாட்vைன, Search 

What you see,  Shop What you see,   Translate What you see,   Identify What you see என்~ம் 

அmJகத்ேதாc வாரத்்ைதகளால் hவரிக்க Jvயhல்ைலயா? உங்கdைடய ேகமரா 

அல்லi படங்களின் �லமாகத் ேதcங்கள் என்~ம் Jகப்Pப் பட்ைடேயாc இந்தச ்

ெசய� ெசயல்பcMறi.  

• ஒf படத்ைத _Qள் ெலன்
ன் ேதc பாைதpல் ெபாfத்O அப்படத்Oல் உள்ள 

ெசாற்கைள அப்பvேய உங்கdக்Qத் ேதைவயான ெமாGpல் 

ெமாGெபயரக்்கலாம் (image to translate),  

• படமாக உள்ள ெசாற்கைளத் தனித்தனிச ் ெசாற்களாக மாற்றலாம். (image to 

text),  

• படங்கைளக் ெகாண்c அேத ேபான்ற படங்கள் Qmத்த தகவல்கைள அmய 

Jvtம்  

• கல்h நிைலயங்களில் ெகாcக்கப்பcம் �ட்cப் பாடங்கைளக் ேகள்hகளாகப் 

படம் எcத்iத் ேதvனால் அதற்கான hைடகைள அmந்iெகாள்ள Jvtம். 

• ஒf ெபாfைள வாங்க hfம்Iனால் அதற்கான படத்ைத _Qள் ெலன்
ல் 

பOேவற்m அதற்கான hைல ேவrபாcகைள அmந்i இைணய வGயாக 

அப்ெபாfைள Qைறந்த hைலpல் வாங்க Jvtம். 

• ஒf இடத்ைதப் படம் எcத்iத் ேதcம் ெபா�i அவ்hடம் Qmத்த அைனத்iத் 

தகவல்கைளtம் நம்மால் அmந்iெகாள்ள Jvtம்.  

ேமற்Qmப்Iட்ட பயன்பாcகள் யாnம் _Qள் ெலன்ஸ் வGயாக நாம் 

ெபறக்_vயைவ.  இவற்mல் படங்களில் உள்ள  ெசாற்கைள ேதரந்்ெதcக்கக்_vய 

ெசாற்களாக (text) மாற்rவi மற்rம்  படசெ்சாற்கள் எவ்வாr 

ெமாGெபயரக்்கப்பcMன்றன என்ற ேகள்hக்Q hைடேதcம் வைகpல் இக்கட்cைர 

அைமMறi. உதாரணமாக, ஒf மfத்iவ அmக்ைகைய நீங்கள் படம்Ivத்i அOல் 

என்ன _றப்பட்cள்ளi என்r அmய hfம்Iனால் அதைன _Qள் ெலன்ஸ் வGயாக 

எளிைமயாக அmந்iெகாள்ள Jvtம். ஒfதாளில் ைகெய�த்Oல் இfந்தா�ம், 

அசெ்ச�த்Oல் இfந்தா�ம் அேத தாளிேல நமக்Qத் ேதைவயான ெமாGpல் மாற்mப் 

பvத்iப் Pரிந்iெகாள்ளJvtம்.  ேம�ம், இதைன ேநரvயாக _Mள் 

ெமாGெபயரப்்Pக்Qம் மாற்mப் பாரக்்கnம் Jvtம்.  ந�ன ெதாGல்lட்ப வளரச்
் 

படசெ்சாற்கைளtம் (text image) ெமாGெபயரக்்Qம் சாத்Oயங்கைள 

ஏற்பcத்Otள்ளi. 

படசெ்சாற்கைள ெமா�ெபயரத்்தல் 

 _Qள் vரான்ஸ்ேலட்டர ்ஏப்ரல் 2006ஆம் ஆண்c அmJகப் பcத்தப்பட்டேபாi 

ெசாற்கைள அப்பvேய நமக்Qத்  ேதைவயான ெமாGpல் ேநரvயாக 
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ெமாGெபயரப்்P ெசய்i தந்தi. ேம�ம், ஒf ெமாGp�fந்i மற்ெறாf ெமாGக்Q 

ேநரvயாக ெமாGெபயரக்்காமல் Jத�ல் ஆங்Mலத்Oற்Qம் Iன்னர ் நமi இலக்Q 

ெமாGக்Qம் ெமாGெபயரத்்தi. இவ்வாr ெமாGெபயரக்்கப்பcம்ேபாi பல 
க்கல் 

ஏற்பட்டன.  ஒவ்ெவாf ெமாGpன் அைமப்Pம் ேவrபட்ட பல தன்ைமகைளக் 

ெகாண்vfக்Qம் ேபாi அவற்ைற அத்தன்ைம மாறாமல் ெமாGெபயரப்்பi என்பi 

ஒf சவாலான காரியமாக இfந்தi.  2016 நவம்பரில் _Qள் vரான்ஸ்ேலட் நரம்Iயல் 

இயந்Oர ெமாGெபயரப்்Pக்Q மாrவதாக அmhத்தi. இi _Qள் நி�ரல் ெம�ன் 

vரான்ஸ்ேலஷன் (GNMT) என்ற ெபயரில் ஒf J� வாக்Mயத்ைதத் iண்c iண்டாக 

ெமாGெபயரக்்காமல் ஒேர ேநரத்Oல் J�வiமாக ெமாGெபயரப்்P ெசய்தi.  

இO�ம் iல்�யத் தன்ைம என்பi Qைறn.  காரணம் ஒf ெமாG அதன் பண்பாட்cச ்

�ழ�ல் எவ்வாெறல்லாம் ெபாfள் ெகாள்ளப்பcMறi என்பைத அmந்தால் மட்cேம 

iல்�யமான ெமாGெபயரப்்Iைனச ் ெசய்ய Jvtம்.  எனி~ம் _Qள் ெலன்ஸ் 

என்பi இல்லாத ஊfக்Q இ�ப்ைபப் z சரக்்கைர என்பைதப் ேபால ெமாG ெதரியாத 

ஊfக்Qச ் ெசன்றா�ம் நம்மால்  அvப்பைடத் ேதைவகைளக் கண்டைடய Jvtம் 

என்~ம் சாத்Oயங்கைள ஏற்பcத்O இfக்Mறi.   

அசX் உைரdன் படம் 

 

அசX் உைரdன் பட ெமா�ெபயர்ப்K 
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ைகயால் எeதப்பட்ட உைரdன் படம் 

 

ைகயால் எeதப்பட்ட உைரdன் ெமா�ெபயர்ப்K 
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ைகெய�த்iப்  பட ெமாGெபயரப்்P Ivஎப் பட ெமாGெபயரப்்P 

மாணவரக்ள் மற்rம் ச�க ேசைவ 

 

சJதாயத்Oல் மாணவரக்dக்Q �க 

Jக்Mய பங்Q உள்ளi. அவரக்ள் தான் 

நாைளய Qvமக்கள். எOரக்ாலம் 

அவரக்ள் ைகpல். பvப்பதற்கான 

கால்hரல்கள் அவரக்ளின் Jக்Mய 

JைறயாQம். ஆனால் ேசரந்்i. 

அவரக்ளின் பvப்Iன் �லம் 

ச�கத்Oற்Q பல பய~ள்ள 

hஷயங்கைளச ் ெசய்ய Jvtம். 

அவரக்ள் தங்கைளச ் Uற்mtள்ள 

மக்கdக்Q பல வGகளில் உதவ 

Jvtம். அவரக்ள் POயவற்ைற 

உfவாக்கலாம் மற்rம் பைழயவற்ைற 

சரிெசய்யலாம். ேநாய்கைளத் தcப்பi 

எப்பv என்பைத அவரக்ளால் சாைலகள் 

தாம் கற்rக்ெகாcக்க Jvtம். ஏைழ 

மக்கdக்Q �c கட்ட அல்லi 

அவரக்ளின் பைழய �cகைள 

சரிெசய்ய மாணவரக்ள் உதவலாம். 

ந�ன hவசாய Jைறகைள எவ்வாr 

பயன்பcத்iவi என்பைத Mராம 

மக்கdக்Q அவரக்ள் காட்டலாம். 

இவ்வாr மாணவர ்ச�கம் ச�கத்Oற்Q 

ெசய்யக்_vய பல பய~ள்ள 

hஷயங்கள் உள்ளன. 

மாணவரக்ள் மற்rம் ச�க ேசைவ 

 

சJதாயத்Oல் மாணவரக்dக்Q �க 

Jக்Mய பங்Q உள்ளi. அவரக்ள் 

நாைளய Qvமக்கள். எOரக்ாலம் 

அவரக்ள் ைகpல். பvப்பேத இவரக்ளின் 

Jக்Mய கடைம. ஆனால் அவரக்ள் 

பvப்ேபாc ச�கத்Oற்Q பல பய~ள்ள 

hஷயங்கைளச ் ெசய்ய Jvtம். 

அவரக்ள் தங்கைளச ்

Uற்mtள்ளவரக்dக்Q பல வGகளில் 

உதவ Jvtம். அவரக்ள் POய 

சாைலகைள உfவாக்கலாம், பைழய 

சாைலகைள சரிெசய்யலாம். 

ேநாய்கைளத் தcப்பi Qmத்iம் 

அவரக்dக்Qக் கற்rக் ெகாcக்கலாம். 

ஏைழ மக்கdக்Q �c கட்ட அல்லi 

அவரக்ளின் பைழய �cகைள 

சரிெசய்ய மாணவரக்ள் உதவலாம். 

ந�ன hவசாய Jைறகைள எவ்வாr 

பயன்பcத்iவi என்பைத Mராம 

மக்கdக்Q அவரக்ள் காட்டலாம். 

இவ்வாr மாணவர ் சJதாயம் 

சJதாயத்Oற்Q ெசய்யக்_vய 

பய~ள்ள hஷயங்கள் ஏராளம்.   

 

ேமற்காட்டப்பட்cள்ள மாOரிகைளப் பாரக்்Qம் ெபா�i _Qள் ெலன்ஸ் 

�லமாக ஒf படத்ைத ெமாGெபயரக்்Qம் ேபாi அi அசெ்ச�த்iக்களால் இfந்தால் 

ெதளிவான ெமாGெபயரப்்Pம், ைகெய�த்தாக இfந்தால் பல தவrகdம் 

நைடெபற்rள்ளைதக் காணJvMறi.   

_�ள் ெலன்ஸ் ெமா�ெபயர்ப்K 

 ேமற்காட்டப்பட்cள்ள ெமாGெபயரப்்Iல் “But, along with their studies they can do 

many useful things for society” என்~ம் ெதாடர ் ைகெய�த்தாக இfந்த பட 

ெமாGெபயரப்்Iல் “அவரக்ளின் பgப்Hன் 0லம் ச0கத்'ற்� பல பய]ள்ள 

hஷயங்கைளச ்ெசய்ய �gjம்” என்rம், “அசெ்சeத்�ப் பட ெமா�ெபயர்ப்Hல் 

ஆனால் அவரக்ள் பgப்ேபா� ச0கத்'ற்� பல பய]ள்ள hஷயங்கைளச ்

ெசய்ய �gjம்” என்rம ெமாGெபயரக்்கப்பட்cள்ளi.  இOல் நாம் கவனிக்க 

ேவண்vயi இதன் ெதாடரைமப்P.  ைகெய�த்iப் படத்Oன் ெதாடரைமப்Iல் எந்த 

hத 
க்க�ம் இல்லாமல் எ�வாய், பயனிைல, ெசயப்பcெபாfள் என்ற அைமப்Iல் 

ெதளிவான  ஒf J�ைமயான ெபாfள் ெவளிப்பcMறi.  அேதேபால் அசU்ப் பட 

உைரpன் ெமாGெபயரப்்P ஆங்Mலத் ெதாடfக்Q இைணயான ெமாGெபயரப்்பாக 
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உள்ளi.  இOல் _Qள் ெமாGெபயரப்்P ெசால்�க்Qச ்ெசால் ெமாGெபயரப்்P என்r 

இல்லாமல் அசெ்சால்ைல Jழைமயான ெதாடராக மாற்rம் ெசயல்பாcகைளtம் 

ெகாண்cள்ளi.  இi ெமாGெபயரக்்கப்பcம் ெமாGையப் ெபாfத்i மாrபcம்.   

ேம�ம்,  

They can help the people around them in several ways. They can make new roads and 

repair old ones. They can also teach them how to prevent diseases. என்~ம் ெதாடைர, 

அசெ்ச�த்iப்பட உைர:  

அவரக்ள் K'ய சாைலகைள உ\வாக்கலாம், பைழய சாைலகைள 

சரிெசய்யலாம். ேநாய்கைளத் த�ப்ப� �nத்�ம் அவரக்aக்�க் கற்oக் 

ெகா�க்கலாம். 

ைகெய�த்iப் பட உைர 

அவரக்ள் K'யவற்ைற உ\வாக்கலாம் மற்oம் பைழயவற்ைற 

சரிெசய்யலாம். ேநாய்கைளத் த�ப்ப� எப்பg என்பைத அவரக்ளால் 

சாைலகள் தாம் கற்oக்ெகா�க்க �gjம். 

 ைகெய�த்Oல் road என்ற ெசால் ெதளிவாக இல்லாததால் ெமாGெபயரக்்Qம் ஒf 

J�ைம ெபற்ற ெதாடைர _Qள் ெமாGெபயரப்்Pச ் ெசய� உfவாக்QMறi.  

POய சாைலகைள உfவாக்கலாம், பைழய சாைலகைளச ் சரி ெசய்யலாம் என்பi 

POயவற்ைற உfவாக்கலாம் மற்rம் பைழயவற்ைற சரி ெசய்யலாம் என்rம் 

ெமாGெபயரக்்கப்பட்cள்ளi.  இதற்Q அcத்த அvpல், 

“ேநாய்கைளத் த�ப்ப� �nத்�ம் அவரக்aக்�க் கற்oக் ெகா�க்கலாம்” 

என்r அசU்ப் பட உைரpல் ெமாGெபயரக்்கப்பட்cள்ள ெதாடர,் ைகெய�த்iப் பட 

உைரpல்,   

“ேநாய்கைளத் த�ப்ப� எப்பg என்பைத அவரக்ளால் சாைலகள் தாம் 

கற்oக்ெகா�க்க �gjம்” என்r ெமாGெபயரக்்கப்பட்cள்ளi.  இOல் எ�வாய் 

பயனிைல ெசயப்பcெபாfள் என்ற அைமப்Iல் ெமாGெபயரக்்கப்பட்vfந்தா�ம் 

ெபாfள் நிைலpல் தவறானதாகேவ இத்ெதாடர ்ெமாGெபயரக்்கப்பட்cள்ளi.  

Jvவாக, 

 ேதc ெபாmpல் ெசாற்கdக்Q மாற்றாக படங்கைளப்  பயன்பcத்த Jvtம் 

என்ற சாத்Oயங்கைள _Qள் நிrவனம் ஏற்பcத்Otள்ளi. 

 படங்கள் �லமாகத்  ேதcவதற்Q _Qள் ெலன்ஸ் என்ற ெபயரில் தனி 

ெசய�ைய உfவாக்Mtள்ளi. 

 படங்கைள உள்ளcீ ெசய்i, ெமாGெபயரத்்தல், இடத்ைதக் கண்டmதல், 

ெபாfட்கைள வாங்Qதல் என பலவற்ைறச ்ெசய்ய Jvtம். 

 _Qள் ெமாGெபயரப்்ேப _Qள் ெலன்��ம் படங்கைள ெமாGெபயரக்்Mறi. 

 ெசால்�க்Qச ் ெசால் ெமாGெபயரத்்தல் என்ற நிைலpல் இல்லாமல், 

ெதாடரைமப்ைப ஒட்v ஒf ெதாடர ்ெமாGெபயரக்்கப்பcMறi. 

 _Qள் ெமாGெபயரப்்ைபப் படங்கைளப் பயன்பcத்Oச ் ெசய்வOல் 

அசெ்ச�த்தாக இfந்தால் ஓரளn சரியான ெமாGெபயரப்்Iைனtம், 

ைகெய�த்தாக இfந்தால் பல இடங்களில் தவறான ெமாGெபயரப்்Iைனtம் 

ெகாcக்Mறi. 
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 _Qள் ெமாGெபயரப்்Iன் iல்�யத்தன்ைம ேம�ம் ஆராயப்பட ேவண்vய 

ஒன்r.  அதற்Q நாம் ேம�ம் பல த�ழ்ச ்ெசாற்கைளtம் அவற்mன் பயன்பாட்c 

hOகைளtம் இைணயத்Oல் ெதாடரந்்i பOேவற்m நம் ெமாGpன் 

ேமன்ைமைய நம்ெமாGைய அmயாதவரக்dம் அmtம் வண்ணம் ெசய்ய 

ேவண்cம். 
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Improving Tamil-Telugu Neural Machine Translation using Morpheme-based 

Tokenization 

 

Parameswari Krishnamurthy <parameshkrishnaa@gmail.com>, 

Sushvin Marimuthu <sushvinmarimuthu@gmail.com> & 

Nagaraju Vuppala <nagaraju.vuppala@research.iiit.ac.in> 

International Inst. of Information Technology, Hyderabad, India 
 
Neural Machine Translation (NMT) systems face significant challenges when translating 
between morphologically complex languages like Telugu and Tamil due to their rich 
morphological structures. This paper proposes the integration of morpheme-based 
tokenization techniques to enhance the performance of Telugu-Tamil NMT systems. 
 
Morpheme-based tokenization allows for the decomposition of words into their smallest 
meaningful units, aligning well with the agglutinative nature of Telugu and Tamil. By 
preserving morphological information, this approach addresses issues related to out-of-
vocabulary words and captures fine-grained semantic nuances during translation. 
Tokenization is a fundamental step in natural language processing (NLP) tasks, where text is 
divided into smaller units called tokens. Each token represents a distinct unit of meaning 
within the sentence. These tokens could be words, punctuation marks, numbers etc., By 
breaking down text into tokens, it becomes possible to analyse the language in various ways, 
such as identifying parts of speech, named entity recognition, training machine learning 
models etc. 
 
In morpheme-based tokenization, words are segmented into morphemes based on linguistic 
rules rather than simply splitting them by spaces or punctuation marks. A morpheme is the 
smallest unit of language that carries meaning. It can be a word or a part of a word, such as 
prefixes, suffixes, roots, or grammatical markers. In agglutinative languages, morpheme-
based tokenization is particularly important due to the complex nature of word formation. 
This paper examines the efficacy of morpheme-based tokenization for Tamil in comparison to 
Byte Pair Encoding (BPE), Sub-Word tokenization, WordPiece tokenization, and customized 
tokenization methods for Tamil. 
 
By leveraging this approach, the language models can better capture the intricate structure and 
semantics, leading to improved performance in various natural language processing tasks. 
Evaluation and refinement techniques are also discussed to enhance the accuracy and 
effectiveness of the language models. The integration of these models into applications 
requiring Tamil text processing especially in machine translation by demonstrating the 
practical relevance and utility of the proposed methodology. Our findings underscore the 
importance of linguistically informed tokenization techniques in improving the effectiveness 
of NMT systems, particularly for language pairs characterized by complex morphology like 
Telugu and Tamil.   
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Madhavaraj, A, < madhavarajaa@gmail.com> 

IndiaSpeaks Research Labs Private Limited, Madurai 
  
 
In this paper, we present our experiments involving different strategies for training and fine-
tuning large language model (LLM) for the downstream task of text translation from Tamil to 
English. We propose a novel tokenizer design which uses a combination of (i) byte pair 
encoding (BPE) technique, (ii) Tamil word morphological and pronunciation rules. Further, 
we use various open-source monolingual Tamil text corpora containing 5 million sentences 
for pretraining the baseline English LLM model. We use another corpus of 50 million tokens 
of bilingual text which is designed such that alternate sentences are in English and Tamil to 
train the LLM. This is to enable the model to jointly learn to predict next tokens in both 
languages, at the same time to learn the correspondence and relation between successive 
sentences which are in English and Tamil. Finally, the trained model is finetuned using 1 
million pairs of Tamil-English translated sentence pairs for the downstream task of Tamil to 
English text translation. This finetuned model is then used to evaluate the translation 
capability of 50000 Tamil test sentences and we report the BLEU scores. 
 
We have independently performed our experiments on two different baseline LLMs namely 
LLAMA-7b and MISTRAL-7b models and compare the results. We achieved BLEU scores of 
39 and 41 for LLAMA and MISTRAL trained models respectively, when testing the 
translation of 50000 Tamil test sentences. 
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பழந்த�ழ் இலக்Jயத்'ல் ெமய்ம்மயக்கத்'ன் பாங்� 

 

இராம்Hரசாந்த் ெவங்கடக்J\ஷ்ணன்1, &  

பாலXந்தரராமன் இலக்�வன்2, 
1ramprashanthvenkatakrishnan@gmail.com, மiைர காமராசர ்பல்கைலக்கழகம், 

இந்Oயா ;  
2 sundar@arizona.edu, இண்¸c சப்பான், ேதாக்Mேயா  

 

 

ஆய்[சX்\க்கம்  

 

சங்கத்த�ழ் இலக்Mயங்களில் ெமய்ெயா�த் ெதாடரக்ைள (consonant clusters) 

அைடயாளங்கண்c அவற்mன் எண்ணிக்ைகையப் அட்டவைணp�cம் 

ெமன்ெபாfெளான்ைற ைபத்தானில் எ�Otள்ேளாம். அவ் அட்டவைண பழந்த�Gன் 

ஒ�யன்வfதைல ெவளிசச்�ட்cக் காட்cMறi. ெமாGJதல் ஒ�கள், ெமாG�ற்r 

ஒ�கள், அைசகள் ஆMயவற்rடன் ெமய்ம்மயக்கம், ஒ�யன்வfhய�ல் Jக்Mய 

பங்காற்rMறi. சங்கத்த�Gன் எட்cத்ெதாைக பத்iப்பாட்c �ல்கள் 

அைனத்ைதtம் ஆய்nக்Q எcத்iக் ெகாண்ேடாம். ெமய்ம்மயக்கங்களின் 

எண்ணிக்ைகpல் ெதளிவாகத் ெதரிந்த பாங்ைக நிகழ்தகnக் ேகாட்பாட்vன்வG 

அல
 (probabilistic analysis) அதன்Iன்னால் இfக்கக்_vய ெமாGpயற் _rகைள 

இக்கட்cைரpல் தந்iள்ேளாம். காட்டாக, எதனால் வல்ெலா� இரட்vக்Mறi அல்லi 

இனமான �க்ெகா�ையத் ெதாடரந்்i வfMறi ேபான்ற ேகள்hகdக்கான 

hைடகாண hைழந்iள்ேளாம். அளவm ஒ�pயல் (quantitative phonology) Jைறpல் 

ெமய்ம்மயக்கத்ைத ஆய்nெசய்tம் Jதல் Jயற்
 இi. 

 

1. ஆய்[�ைற  

சங்க இலக்Mயப்பாடல்கள் யாப்Iலக்கணத்iக்Qட்பட்ட மரPப்பாடல்கள். ஆைகயால் 

பாவைகக்ேகற்ப வரக்_vய �ரக்ள் தைளதட்டாதவாr Iரிக்கப்பட்vfக்Mன்றன. ஒf 

ெசால் இfேவr �ரக்ளாகப் Iரிந்iம் இfேவr ெசாற்களின் பQOகள் ஒேர �ராக 

இைணந்iம் வரலாQம். அவ்வாmfக்ைகpல் ெமய்ம்மயக்கங்கைள அளhcம்ேபாi 


ல ெமய்ெய�த்iத் ெதாடரக்ள் Iரிந்iம் வரலாம். ெசால் எல்ைலையத் தாண்vய 

ெதாடரக்ள் இைணந்iம் வரலாம். இவ்வாய்nக்Q நாங்கள் இfவைககளிலான 

உைரகைள எcத்iக்ெகாண்cள்ேளாம்.  

 

Jதலாவதாக யாப்Iலக்கணத்iக்Qப் ெபாfத்தமான வvhலைமந்த உைரpல் 

இைடெவளிகைள நீக்Mhட்c J�நீள உைரpல் ெமய்ெயா�த் ெதாடரக்ளின் 

எண்ணிக்ைகைய அளhட்ேடாம். இைத அ வைக எனக் ெகாள்ேவாம். இரண்டாவதாக, 

யாப்P வvhலன்m ஒவ்ெவாf ெசால்லாகச ்�ரI்ரித்த உைர. இைத ஆ வைக எனலாம். 

Jந்ைதயOல் ெசால் எல்ைல கடந்த 
ல ெதாடரக்ள் _ட்டப்பcம். Iந்ைதயOல் 

ெசால்ெலல்ைலக்Qட்பட்ட எண்ணிக்ைக மட்cேம வfம். அேதேவைள 

Pணரச்
்நி�த்தம் வரக் _vய ெதாடரக்ள் அrந்ihcMன்றன. இவ்hரண்c 

எண்ணிக்ைககளின் _ட்ட�ைட, ெமய்ம்மயக்கத்Oன் பாங்Mல் சாய்hன்mப் 

பயன்பcMறi. 
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2. ெமய்ம்மயக்கத்'ன் எண்ணிக்ைககள் CLUSTER FREQUENCIES   

சங்க �ல்களான எட்cத்ெதாைகpன் எட்c �ல்களி�ம் பத்iப்பாட்vன் பத்i 

�ல்களி�ம் வந்iள்ள ெமய்ம்மயக்கங்களின் (ெமய் + ெமய்) எண்ணிக்ைககைள 

Iன்வfம் அட்டவைணகளில் காணலாம்.  அட்டவைணகளில் Mைட வாரியாகnம் 

ெசங்Qத்i வரிைசp�ம் வfம் அOகபட்ச எண் ெகாண்ட ெபட்vகள் நிறத்தால் 

Uட்vக்காட்டப்பட்cள்ளன. ஒf ெபட்v  சாம்பல் நிறத்தால் Qmக்கப்பட்vfந்தால் அi 

அந்த அட்டவைணpல், அந்த வரிைசpல் உள்ள அOகபட்ச எண் என்பைதக் 

Qmப்பதற்காகேவ. அேதேபால் ெநc வரிைசpல் உள்ள அOகபட்ச எண் ெகாண்ட 

ெபட்v கfப்P நிறத்தால் Qmக்கப்பட்vfக்Mறi. ஒf ெபட்vpல் உள்ள எண் 

Mைடவாரியாகnம் ெநட்cக்Qத்தாகnம் இரண்v�ம் ேசரந்்i அOகபட்ச எண்ணாய் 

இfந்தால் அந்தப் ெபட்v கfஞ்சாம்பல் நிறத்தால் Qmக்கப்பட்cள்ளi. இவ்வாr 

எண்ணிக்ைக �Qந்த ெமய்த்ெதாடரக்ைள நிறம்Iரித்iக் காட்cம்ேபாi ஆரº்ட்cம் 

பாங்ெகான்r ெதளிவாMறi. இi த�ழ் ஒ�யன்வfhய�ன் அழMைனக் 

_rவதாய் அைமMறi. சாம்பல் நிற ெபட்vகள் அைனத்iம் வல்�ன‐வல்�ன PPs 

(geminate plosive) ெமய்ம்மயக்கங்கைள ெகாண்டைவ. கfப்P நிற ெபட்vகேளா 

ெமல்�ன‐ெமல்�ன NNs (geminate nasal stops). ெமய்ம்மயக்கங்கைளக் ெகாண்டைவ. 

கfஞ்சாம்பல் நிறம் ெகாண்ட ெபட்vகள் ெமல்�ன‐இைணவல்�ன NPs (homorganic 

nasal‐oral stop clusters) ெமய்ம்மயக்கங்கைளக் ெகாண்டைவ. த�ழ் எ�த்i 

Jைறயானi வ�ந்த ெம�ந்த வல்ெலா�கைள வரிவvவத்Oல் Iரித்iக் காட்டாi. 

உpரிைட வல்ெலா�கள் ெம�வi இயல்P. இவ்வாய்hல் நாங்கள் 

அவ்ேவrபாட்ைடக் கணக்Mல் ெகாள்ளhல்ைல. ேம�ம் இந்த ெமய்ம்மயக்க 

எண்ணிக்ைகக் கணக்ெகcப்P, அைவ ஒf உfப~க்Q உள்ேள இfப்பைவயா 

அல்லi இரண்c உfபன்கdக்Q நcேவ உள்ளைவயா எனக் கfத்Oல் ெகாள்ளாமல் 

ெசய்யப்பட்டi.   

 

3. ெமய்ம்மயக்க எண்ணிக்ைககைள காட்/ப்ப�த்தல்   

3.1 எட்�த்ெதாைக �eவ�ம் 

      

                படம் 1. அ வைக     படம் 2. ஆ வைக 
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படம் 3. அ வைக ஆ வைக ஆMயவற்mன் 

_ட்ட�ைட 

 
படம் 4. ெமய்ம்மயக்க �த வட்டப்படம்  

3.2 பத்�ப்பாட்� �eவ�ம்  

          

                  படம் 5. அ வைக                                             படம் 6. ஆ வைக  

 

இ�வா���கான ெம
ெபா�ைள ைப�தா
 நிர�ெமாழிய�� NLTK, Matplotlib, Pandas 

�தலிய  ெம
மிய�ெபாதிகள�
 �ைண!ட
 எ$தி!%ேளா'. அ*நிரைல 
ப�
வ�' இைண�ப�� ெபறலா': https://github.com/oligoglot/mayal. ஆ���.� 

பய
ப/�திய உைரகைள ப�
வ�' இைண�ப�� ெபறலா': 
https://github.com/oligoglot/mayal/tree/main/corpora. ச2க இல�கிய 3� ஒ�ெவா
5�.மான 
ெம�'மய�க அ6டவைணகைள� ப�
வ�' இைண�ப�
வழி ெபற �7!': 
https://github.com/oligoglot/mayal/tree/main/out.  
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படம் 7. அ வைக ஆ வைக ஆMயவற்mன்         படம் 8. ெமய்ம்மயக்க �த வட்டப்படம் 

_ட்ட�ைட                   

 

4. ஓெராற்றcத்i ெமய்ெயா� வfம் ெதாடரக்ளின் வைககள் TYPES OF BICONSONANTAL 

CLUSTERS  

ேமேலtள்ள அட்டவைணகளில் காqம் ஓர ் ஒற்ெற�த்ைத அcத்i ெமய்ெயா� 

வfம் ெதாடரக்ைளப் Iன்வfமாr வைகப்பcத்தலாம்.  

1. இனமான ெமய்ெய�த்ைதத் ெதாடரந்்i ஒத்த வல்ெல�த்i வfவi. இைத NP 

(Nasal plus Plosive cluster) எனக்Qmத்iள்ேளாம். 

2. வல்ெலாற்mரட்டல். இைத PP (a geminate Plosive) எனக் Qmத்iள்ேளாம்.  

3. ெமல்ெலாற்mரட்டல் NN clusters (a geminate Nasal stop). இi த�Gல் அரிதாக வfம். 

4. இைடெயாற்ைறத் ெதாடரந்்i வல்ெலா� வfவiம் AP (Approximant plus Plosive) 

இf இைடெயா�கள் ெதாடரந்்i வfவiம் AA (geminate Approximant or Hetero‐

organic Approximant cluster), இைடெயாற்ைறத் ெதாடரந்்i ெமல்ெலா� வfவiம் 

AN (Approximant plus Nasal) Qைறந்த எண்ணிக்ைகpல் நிகழ்Mன்றன. 

 

 

5. எண்ணிக்ைகdன் ேபாக்�  

5.1 _�தல் எண்ணிக்ைகdல் காvம் ெமய்த்ெதாடர் வைககள்  

 

எட்cத்ெதாைகp�ம் பத்iப்பாட்v�ம் ேமேல 

Qmப்Iட்ட Mைடவாரி, ெநcவாரி, இfவாரிப் 

பாரை்வகளில் எண்ணிக்ைகpல் �QOயாக வfம் 

ெதாடரக்ைளtம் அவற்mன் வைககைளtம் 

Iன்வfம் அட்டவைணpல் காணலாம்.  

 

 

   

படம் 9. ெமய்ெயா�த் 

ெதாடர ்வைககளின் �த 

வட்டப்படம்  

NP > PP > AP > AA > NN > AN 
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எதனால் இப்பvேயார ் ஒ�ங்கான பாங்Q ெவளிப்பcMறi? நிகழ்தகhன் 

அvப்பைடpல் இைத அqMப் பாரக்்கலாம். ககர வரிைசைய Jத�ல் எcத்iக் 

ெகாள்ேவாம். ககர ஒற்ைறத் (க் k) ெதாடரந்்i அOக எண்ணிக்ைகpல் வந்iள்ள ஒற்r 

எi? ககரேம. வல்ெலாற்ைறத் ெதாடரந்்i ேவr ெமய்ெயா� வfவOல்ைல. 

அதனாேலேய ெவளிரச்ாம்பல் நிறப்ெபட்vகள் இத்தைகயனவாக உள்ளன. அேதேபால 

ெமல்ெலா�கைள எcத்iக் ெகாள்ேவாம். ணகர ஒற்ைறத் (ண் ṇ) ெதாடரந்்i எi 

�QOயாக வfMறi எனப் பாரத்்தால் டகரேம. ேவற்rநிைல ெமய்ம்மயக்கத்Oல் 

ெமல்ெலாற்ைறத் ெதாடரந்்i இனமான வல்ெலா� மட்cேம ெபfம்பா�ம் வfம். 

இiேவ கfநிறப் ெபட்vகளில் அைமMறi. 

Mைடவாரியாக இல்லாமல் ெநcவாரியாகப் பாரத்்தால் ெமல்ெலா�க்Q Jந்ைதய 

ஒற்rகள் ேவr எin�fக்க Jvயாi. ெமல்ெலாற்mரட்டல் மட்cேம அங்Q 

வாய்ப்Pள்ளi. இந்தப்பாங்Q பழந்த�Gன் ஒ�ப்Iலக்கணத்Oன் Jக்Mய _றாக 

hளங்QMறi.2  இன்rம் த�Gல் இப்பாங்Q நீvத்i வfMறi. 

 

5.2 எeத்தரக்ளின் Hைழகள்   

நாங்கள் கணக்Mட்ட அட்டவைணகளில் �கக் Qைறவான எண்ணிக்ைக ெகாண்ட 

ெமய்ம்மயக்கங்கள் 
லnம் இடம்ெபற்rள்ளன. இைவ எ�த்தரக்ளின் Iைழகெளனக் 

கfiMேறாம். இசெ்சய்tள்களில் காணப்பcம் இம் ெமய்ம்மயக்கங்கள் பழந்த�Gன் 

ஒ�யன்ேசரக்்ைக hOகdக்ேக Pறம்பானைவ. ஆதலால் இைவ எ�த்தரக்ளின் 

கவனக்Qைறhனால் கடத்தப்பட்டைவ என ேதான்rMறi. ஒ�யன்ேசரக்்ைக 

hOகளில் அ~மOக்கப்படாத மற்rம் எ�த்தர ் Iைழயால் ஏற்பட்ட 

ெமய்ம்மயக்கங்கள் 
ல - க்ட் kṭ, க்ர ்kr, க்ல் kl, ங்த் ṅt, சத்் ct, சந்் cn. 

 

5.3 அ'க எண்ணிக்ைக ெகாண்ட ெமய்ம்மயக்கங்கaக்கான உ\பன்-

ஒxயனியல் காரணங்கள்    

1. தன்hைன - Iறhைன3 உறழ்ச
் ெகாண்ட hைனசெ்சாற்களில், ெமல்�ன-

இைணவல்�ன  NP மற்rம் வல்�ன-வல்�ன PP ெமய்ம்மயக்க உறழ்ச
் (contrast) 

உfபனியல் அvப்பைடp�ம் �கnம் ெச�ைமயானi. தன்hைனச ்ெசாற்கள் 

ெமல்�ன-இைணவல்�ன NP ெமய்ம்மயக்கங்கள் ெகாண்டைவ. அேதேபால் 
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Iறhைனச ்ெசாற்கள் வல்�ன-வல்�ன PP  ெமய்ம்மயக்கங்கள் ெகாண்டைவ. 

இந்த hைனச ் ெசாற்களின் பயன்பாட்டால் ெசய்tளில் ெமல்�ன-

இைணவல்�ன  NP மற்rம் வல்�ன-வல்�ன PP ெமய்ம்மயக்கங்கள் அOக 

எண்ணிக்ைககளில் காணப்படலாம். எ.கா. - I.h. அடக்Q aṭakku vs த.h. அடங்Q 

aṭaṅku.  

2. _ட்cப் ெபயரச்ெ்சாற்களில் (compound nouns) Pணரச்
் காரணமாக 

உfபன்களின் நcேவ வல்�ன-வல்�ன PP (தங்கம் taṅkam + Mண்ணம் kiṇṇam > 

தங்கக்Mண்ணம் taṅkakkiṇṇam) வைகpலான ெமய்ம்மயக்கங்கdம் ெமல்�ன-

இைணவல்�ன NP (மா mā + பழம் paḻam > மாம்பழம் māmpaḻam) வைகpலான 

ெமய்ம்மயக்கங்கdம் வfவiண்c. இi அவற்mன் எண்ணிக்ைகைய 

அOகப்பcத்தலாம்.  

3. வல்�னம் இரட்vத்தல் என்பi ெபயரச் ் ெசால்��fந்i Mழைமப் ெபாfள் 

(genitive) காட்cவதற்Q அvக்கvப் பயன்பcம் ஓர ் உfபன்-ஒ�யனியல் உத்O. 

எ.கா. - �c vīṭu > �ட்c vīṭṭu. இi வல்�ன-வல்�ன PP ெமய்ம்மயக்கங்களின் 

எண்ணிக்ைகையக் _ட்cMறi.  

4. பல ெபயர,் hைனச ் ெசாற்களின் ேவரக்ளிேலேய இந்த வல்�ன-வல்�ன PP, 

ெமல்�ன-இைணவல்�ன NP-tம் ெமல்�ன-ெமல்�ன NN ெமய்ம்-

மயக்கங்கdம் உள்ளன . எ.கா. - பக்கம் pakkam, தங்Q taṅku, அம்மா ammā. 

5. “தனிக்Qmல் Jன் ஒற்r உpரவ்ரின் இரட்cம்” என்ெறாf நன்¼ல் hO உண்c. 

இதன்பv இந்த Qmத்த உfப-ஒ�யனியல் �ழ�ல் இைடpன மற்rம் ெமல்�ன 

ெமய்ெயா�கள் இரட்vக்Mன்றன. எ.கா. - கல் kal + உ u  > கல்� kallu, கண் kaṇ + 

இல் il > கண்ணில் kaṇṇil. இவ்வாr இரட்vத்தல் ெமல்�ன-ெமல்�ன NN மற்rம் 

இைடpன-இைடpன AA ெமய்ம்மயக்கங்களின் எண்ணிக்ைககைள _ட்cம்.  

6. ெதால்காப்Iயத்Oன் Qற்mய�கரப் Pணரியல் Iரிhல் ஒf hO (Rangan K. 2012) 

Qmப்Iடப்பட்cள்ளi. அதன்பv ஒf ெபயரெ்சால்�ன் இrOp�ள்ள 

ெமல்�ன-இைணவல்�ன NP ெமய்ம்மயக்கம் இன்ெனாf ெபயரச்ெ்சால்�ன் 

வfைகயால் வல்�ன-வல்�ன PP ெமய்ம்மயக்கமாக  மாrம் என்பேத. எ.கா. - 

Qரங்Q kuraṅku + கால் kāl > Qரக்Qக் கால் kurakkuk kāl. 

இம்மாOரியான உfபன்-ஒ�யனியல் hOகளின் ெச�ைமயான 

பயன்பாட்டால் 
ல ெமய்ம்மயக்கங்கள் அOக எண்ணிக்ைகpல் 

காணப்பcMன்றன.  

 

5.4 NP ெமய்ம்மயக்கங்களின் அ'க எண்ணிக்ைகக்� /ல காரணங்கள்   

 

Pகழ்ெபற்ற ெமாGpயலாளரான இராபட்c கால்cெவல்�ன் Oராhட ெமாGகளின் 

ஒப்Iலக்கணம் என்~ம் ��ல் ‘ஒ�த்iைண ெமல்�னம் ேசரத்ல்ʼ (Euphonic Nunnation 

or Nasalisation) என்~ம் ஒf கfத்ைத Jன்ைவக்Mறார.் அவfைடய இந்த 

ேநாக்�ட்vன்பv Oராhட ெமாGகள் 
லவற்mன் ேவரச்ெ்சாற்களில் ேசரக்்கப்பcம் 

Iன்ெனாட்cகளின் Jதல் ெமய்ெயா�pன் Jன் ஒf ெமல்�ன ஒ� ேசரM்றi 

(Caldwell 1875).   

எcத்iக்காட்டாக, அi, இi என்~ம் Uட்cச ்ெசாற்களின் வல்�ன ெமய்ெயா�களின் 

Jன்னர ்ெமல்�ன ஒ� ேசரத்்i அந்த, இந்த என்~ம் Uட்cப் ெபயெரசச்ச ்ெசாற்கள் 

Iறக்Mன்றன.  

  

அத்(உ) + அ  > அந்த் + அ  > அந்த 
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ஒ�த்iைண ெமல்�னம் ேசரத்ல் (euphonic nunnation) எ~ம் இவ்hைளேவ ெமல்�ன-

இைணவல்�ன NP ெமய்ம்மயக்கங்களின் அOக எண்ணிக்ைகக்Qக் காரணமாக 

இfக்கலாம். இந்த ெமல்�னம் ேசரத்ல் கன்னடத்O�ம் ெத�ங்M�ம் அOகம் 

காணப்பcவOல்ைல. ஆதலால், ஒப்�ட்vல் ஒf த�ழ்ச ் ெசால்�ன் ெமல்�ன-

இைணவல்�ன NP ெமய்ம்மயக்கத்Oற்Q இைணயாக கன்னடத்Oல் ெவrம் ஒற்ைற 

வல்ெலா� தான் காணப்பcMறi.  

  

எ.கா. -       கன்னடம்   எரc   eraḍu   

          த�ழ்    இரண்c  iraṇḍu  

  

            கன்னடம்   �r     mūṟu  

              த�ழ்        �ன்r   mūṉṟu  

  

கால்cெவல் ‘ந்த்ʼ மற்rம் ‘ம்ப்ʼ என்~ம் ெமல்�னம் ேசரந்்த வல்ெலா�கள் த�ழ்ப் 

ெபயரச் ் ெசாற்களின் இrOகளில் அOகம் காணப்பcMன்றன என்r _rMறார.் 

இந்த ெமல்�னம் ேசரத்ல் த�ைழ அதன் உறn ெமாGகளிட�fந்i ேவrபcத்Oக் 

காட்cMறi. எ.கா. - த�ழ் எr-ம்P eṟu-mbu, கன்னடம் இr-ேவ iru-ve. மைலயாளம் 

த��க்Q �க ெநfக்கமான ெமாGயாதலால் இந்த ‘ெமல்�னம் ேசரத்்தல்ʼ 

வழங்MவfMறi. அம்ெமாGpல் 
ல இடங்களில் ெமல்�னம் இரட்vத்தலாக 

�க்ெகா� ேசரத்�ன் அcத்த நிைலைய எட்vtள்ளi:  

  

             மைலயாளம்    �ந்l  mūnnu   

  

5.5 ெமய்ம்மயக்கங்களின் ெபாiப் பாங்Q   

அOக எண்ணிக்ைகpல் வfம் ெமய்ம்மயக்கங்கள் பழந்த�Gல் என்ெனன்ன 

ெமய்ெயா�கள் ேசரக்்ைக ெகாள்ளக்_vயைவயாக இfந்iள்ளன என்பைதtம் 

ெசால் உfவாத�ல் அவற்mன் இன்mயைமயாத் தன்ைமையtம் ெச�ைமையtம் 

(productivity) Uட்vக்காட்cMன்றi.  பழந்த�ழ் ெமய்ம்மயக்கங்கைள 

ெபாiைமப்பcத்O இரண்c ெமய்ெயா�களின் ேசரக்்ைகக்Q ஒf வாய்ப்பாட்ைடக் 

கண்டைடயலாம்:  

  

NP, PP, NN, AA, AP, AN  

  

இங்Q  P என்பi வல்ெலா�கைள Qmக்Qம் = {k, c, ṭ, t, p, ṟ} = {க், ச,் ட், த், ப், ற்}  

         

N என்பi ெமல்�ன ஒ�கள் = {ṅ, ñ, ṇ, n, m, ṉ} = {ங், ஞ், ண், ந், ம், ன்}  

  

A என்பi இைடpன ஒ�கள்  = {(ḻ), (l, ḷ), (r), (v, y)}  

          = {(ழ்), (ல், ள்), (ர)், (வ், ய்)}  

 

6. �g[ைர  

 

நாங்கள் கணினி ெசய்நிரல் �லமாக பழந்த�ழ் ெசய்tள்களில் வரக்காqம் எல்லா 

ெமய்ம்மயக்கங்களின் எண்ணிக்ைககைளtம் கணக்Mட்c அட்டவைண-
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p�ட்cள்ேளாம். இதன்�லமாகக் Mைடத்த அட்டவைணகளில் வந்iள்ள அOக 

எண்ணிக்ைக ெகாண்ட ெமய்ம்மயக்கங்களின் ெபாiப் பாங்Mைனக் 

கண்டmந்ேதாம். இந்த பாங்Mன் Iன்~ள்ள உfபன் உறழ்ச
்ையtம் (contrast) 

உfபன்-ஒ�யனியல் hOகைளtம் hளக்Mtள்ேளாம். இந்தக் காரணிகேள NP, PP, NN 

மற்rம் AA ெமய்ம்மயக்கங்களின் அOக எண்ணிக்ைகக்Qக் காரணம் என்பi எங்கள் 

நிைலப்பாc. அம்P, அப்பா, அம்மா, அய்யா  ேபான்ற ெசாற்களில் வfம் தற்ெசயலாக 

அைமந்த NP, PP, NN, AA ெமய்ம்மயக்கங்கைள மட்cம் ெகாண்c இந்த �QOயான 

வரைவ hளக்கhயலாi.  

 

நன்n நhலல்  

இவ்வாய்nக்Qத் ேதைவயான �ல்சான்rகைள எங்கdக்Qப் ெபற்rத்தந்i 

உriைணயாpfந்த தஞ்ைசத் த�ழ்ப் பல்கைலக்கழகத்Oல் ஆய்n 

ேமற்ெகாண்cள்ள Mfட்vணQமாfக்Qம் வாட்டர�் பல்கைலக்கழகப் ேபரா
ரியர ்

ெச.இரா. ெசல்வக்Qமாfக்Qம் நன்m ெதரிhக்க hfம்PMேறாம்.  
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உலMல் ேபசப்பcம் ெமாGகளில் 
ல ெமாGகள் மட்cேம ெசம்ெமாGக்கான 

J�ைமயான தQOகைளtம் ெபற்rச ்
றந்i hளங்QMன்றன. அந்த ெமாGகdள் 

Jதன்ைமயான இடம் ெபற்ற ெமாGயாகத் தைல
றந்த அmஞரக்ள் பலரால் 

ஏற்rக்ெகாள்ளப்பட்ட ெமாGயாகத் த�ழ் ெமாG hளங்QMறi. அதற்Q �க 

Jக்Mயமான அvப்பைடச ்சான்rகளாக hளங்Qபைவ சங்க இலக்Mயங்கள் என்r 

அைழக்கப்பcம் பாட்cம் ெதாைகtம். உலக அளhல் த�ழரக்ளின் 

பண்பாட்cேமன்ைமகைள எcத்iக்காட்cம் �க Jக்Mயமான சான்rகைள-

ெயல்லாம் தனக்Qள்ேள ெகாண்c hளங்Qபைவயாக அைவ hளங்QMன்றன. 


.ைவ. தாேமாதரம் Iள்ைள, உ.ேவ. சா�நாைதயர ்உள்ளிட்ட 
றந்த 

பOப்பாளரக்ளால் த��க்Qக் ைகயளிக்கப்பட்ட இந்த இலக்Mயங்களின் 

ெபfைமைய உலகம் J�வiம் ெகாண்c ேசரக்்கேவண்vயi த�ழரக்ளின் 

�கJக்Mயமான கடைமயாQம். இதைனக் கfத்Oல் ெகாண்c ஆய்வmஞர ்

உலகJம் பல அரU நிrவனங்கdம் பல்ேவr Jன்ேனற்றச ்ெசயல்பாcகைளச ்

ெசய்iெகாண்c வfMன்றன. என்றா�ம் உலக வளரச்
்pன் ேவகத்ேதாc நாJம் 

பயணப்படேவண்vய அவ
யம் நமக்Q உள்ளi. இந்தச ்ெசயைல நாம் கணினிpன் 

iைணெகாண்ேட ெசய்யேவண்vtள்ளi. 

 

Oராhட ெமாGகdள் Jதன்Jத�ல் கணினிக்Qள் இடம்ெபற்ற ெமாG என்Mற 


றப்P ெகாண்ட நமi த�ழ் ெமாGpல் பல lட்பங்கைளப் பயன்பcத்iம் 

நிைலக்Q நாம் வளரந்்iள்ேளாம். கல்h பp�ம் மாணவரக்dக்கான பல ஏராளமான 

தகவல்கைளக் ெகாட்vக் ெகாcக்Qம் தளமாகக் கணினி hளங்QMறi. Qரல்வvவக் 

Qmப்Pகைள எ�த்iவvவ ஆவணங்களாகச ்ேச�த்தல், எ�த்iவvவ அmக்ைக-

களி�fந்iம் தரnகைளப் Iரித்ெதcத்தல், தரnத்தளங்கைள உfவாக்Qதல் என்r 

நாம் ெசய்யேவண்vய பணிகள் ஏராளம் உள்ளன. த�ழரக்ளின் அmn மரைபப் Iற 

ெமாGpனfம் நாட்vனfம் உணரந்்iெகாண்c ேபாற்rம் வைக ெசய்ய-

ேவண்cமானால் நமi வளங்கைளப் IறெமாGpல் ெபயரத்்i அளிக்கேவண்cம். 

உலMல் �வாpரத்Oற்Qம் ேமற்பட்ட ெமாGகள் உள்ளன. அத்தைன ெமாGகளி�ம் 

நமi இலக்Mயங்கைள ெமாGெபயரப்்பi �Qந்த ெபாfட்ெசலnக்Qரிய ெசயல் 

என்றா�ம் அதைனச ்ெசய்வதற்கான அmஞரக்ைளtம் ேநரத்ைதtம் கண்டைடவi 

கvனமாக உள்ளi. 

 

ஆனால் இத்தைகய அரிய ெசயைலக் கணிணிpன் iைணெகாண்c நாம் 


றப்பாகச ்ெசய்யJvtம். இலக்Mயங்கைள ெமாGெபயரப்்பதற்Q நாம் 

இயந்Oரங்கைளத் iைணெகாள்dம்ேபாi பல 
க்கல்கைளச ்சந்Oக்க ேநரM்றi. 

 

சான்றாக, 

1 ஆரப்்P எ� கட�~ம் ெபரிi அவன் களிேற 

காரப்்ெபயல் உf�ன் Jழங்கல் ஆனாேவ 

யாரெ்கால் அளியர ்தாேம ஆரந்ாரச் ்
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ெசmயத் ெதாcத்த கண்ணிக் 

கhைக மள்ளன் ைகப்பட் ேடாேர? (Pறம்.81- சாத்தந்ைதயார)் 

 

Desire is greater than seven seas, He is 

Carpal tunnel became the knee 

yarkol Aliyar himself is Ornarch Touched mesh 

Kavikai mallan keyboard dore? 

இந்தப் பாட�ன் எந்த ஒf வரிtம் சரியாக ெமாGெபயரக்்கப்படhல்ைல. இயந்Oர 

ெமாGெபயரப்்Iல் எளிய த�ழ்த்ெதாடேர பல வைகயான Jரண்பட்ட ெபாfdடன் 

ெமாGெபயரக்்கப்பcMறi. 

 

சான்றாக, 

2 பைன மரத்Oன் �ழ் இfந்i பால் Qvத்தா�ம் உலகம் கள் என்r _rம். 

 

என்Mற ெதாடைரக் _Qள் இயந்Oர ெமாGெபயரப்்Pக்Qள் ெகாcத்தால் அi 

 

Even if you drink milk from under a palm tree, the world will say s. 

என்r ெமாGெபயரக்்Mறi. கள் என்பைதத் த�ழ்ெமாGpல் உள்ள பன்ைம 

hQOயாக மட்cேம ெகாள்Mறi. 

 

3 பா�க்Qம் கள்dக்Qம் வண்ணம் ஒன்r. 

பாரக்்Qம் கண்கள் ஒன்r. 

உண்டால் இரண்cம் ேவr. 

என்Mற ெதாடர,் 

 

Milk and black are the same color. 

Seeing eyes are one. 

Undal both are different. 

 

என்றவாr ெமாGெபயரக்்கப்பட்cள்ளi. உண்டால் என்Mற ெசால் அப்பv 

ெமாGயாக்கம் ெசய்யப்பட்vfக்Mறi. ேமற்Qmப்Iட்ட எcத்iக்காட்cகள் த�ழ் 

ெமாGக்Q நாம் இன்~ம் எவ்வளi தரnத் தளங்கைள உfவாக்M அளிக்கேவண்vய 

ேதைவ உள்ளi என்பைதக் காட்cMறi. 

 

இந்தக் கட்cைர, 

- த�ழ் இயந்Oர ெமாGெபயரப்்Iல் எOரெ்காள்dம் 
க்கல்ைகைளtம், 

- அதைன எOரெ்காள்வதற்Q நாம் உfவாக்கேவண்vய தரnத்தளத்Oன் 

தன்ைமையtம் கட்டைளையtம் பற்m எcத்iக்_rவதாக அைமMறi. 

- இதன்�லம் த�ழரக்ளின் அmnப் பாரம்பரியத்ைதtம் 

- பண்பாட்cச ்ெச�ைமையtம் உலகம் உணரச ்ெசய்வதற்கான வGகைளச ்

உfவாக்க Jvtம்.   
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ChatGpt 4 : பைடப்பாக்க /ந்தைன 

Kasthuri, M 

Assistant Professor, Department of Tamil,  DRBCCC Hindu College, India 

kasthuri@drbccchinducollege.edu.in 

 

மனிதன் உfவாக்Qம் hடயங்கள் அmவாரந்்த ேதடல்கைள Jன்ைவத்i 

எ�தப்பcம் பைடப்பாக்கங்கள் என்றால் �ைகயல்ல. அத்தைகய அmnசார ்

பைடப்Iலக்Mயம் தற்ேபாi கணினிpன் ெதாGல்lட்ப வளரச்
்pல் இடம்ெபrம் 

நிைல உfவாMtள்ளi. 

நாம் கணினிpல் தர ேவண்vய தரnகள் சரியான ெமய்ம்ைம தன்ைமpல் 

இயங்Qவi இOல் Jக்Mயம். தரnத்தளம் சாரந்்த Pரிதல்கள் நம்பகத் தன்ைம 

ேபான்றைவ இOல் Jதன்ைம இடம்ெபrMறi. 

கணினி வளரச்
் hயத்தQ மாற்றங்கைளக் ெகாண்c இலங்QMன்றi. 

அதன் பல்பரிணாமங்களில் ெமாG வளரச்
்tம் ஒன்r. இன்ைறய ெதாGல்lட்ப 

உலMல் ெமாGக்கான ேதைவ காலம் தாண்v ெமாG தன்ைன நிைலநிrத்Oக் 

ெகாள்ள ேவண்vய அவ
யம். த�ழ் ெமாG ெதான்ைமயான ெமாG என்ற ேபாO�ம் 

கால மாற்றத்Oற்Q ஏற்ப தன்ைனத் தகவைமத்iக் ெகாள்dம் வல்லைம பைடத்த 

ெமாGயாக hளங்Qவi கண்_c. 

ChatGpt என்பi POய ெசயற்ைக lண்ணmnத் Oறன் �லம் Mைடக்கப் ெபற்றi. 

இவ்வைக அைமப்Pகளில் த�ழ் ெமாG கால் பOக்Qம் �ழ�ல் ெமாGpன் 

தரnத்தளம் என்பi கணினிpல் ேதைவயான hவரங்கைள J�ைமயாக த�ழ் 

ெமாG அmnசாரந்்i இயங்க ேவண்cம் 

இவற்ைற எல்லாம் கfத்Oல் ெகாண்c ஆய்n ெசய்வதாக இக்கட்cைர அைமMறi. 

பைடப்பாளிகdக்Q சாவலாக மாrம் நிைல உfவாQம் ேபாi த�ழ் பைடப்Pத் 

Oறன் என்பi எத்தைகய அmn நிைலச ்சாரந்்i கட்டைமக்கப்பcம் என்பi 

ேகள்hக்Qmேய. இவற்mல் 
ல நிைற Qைறகள் உள்ளைதத் தhரக்்க இயலாi. 

வளரச்
் ேநாக்Mய இக்கணினி tகத்Oல் த�ழ் தனக்கான இfப்ைபத் தக்கைவத்iக் 

ெகாள்ள எOரப்்பcம் சவால்கைள ேநாக்M பயணிப்பi அத்Oயாவ
யமானi.  
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ெசயற்ைக �ண்ணn[ 0லம் த�ழ்ப் பைடப்பாக்கம் 

 

நித்'ஷ் ெசந்�ர் 

 

அ~OனJம் ெதாGல்lட்பம் அOகேவகத்Oல் வளரந்்i வfMறi. அOல் 

தற்ேபாi ெசயற்ைக lண்ணmhன் அUர வளரச்
் உலகத்ைத ஆட்vப்பைடத்i 

வfMறi. ெசயற்ைக lண்ணmn என்பi மனித �ைள 
ந்Oத்i ெசயல்பcவi 

ேபால, கணினிச ்ெசயலநிரலகைள உfவாக்M, அவற்ைறக் கணினிpல உள்ளcீ 

ெசய்i, அதன் ஊடாக ஓர ்இயந்Oரத்ைதச ்
ந்Oத்iச ்ெசயலபட ைவக்Qம் Jைற 

எனலாம். ெசயற்ைக lண்ணmைவ அvப்பைடயாகக் ெகாண்ட PiPi இைணயத் 

தளங்கள் Jைளத்iக்ெகாண்Á வfMன்றன. ெபfெமாG மாOரி வைரைவ (௨06 

(லாரப806 Model) அvப்பைடயாகக் ெகாண்c இயங்Mவfம் ேசாளம், 6௦௨00./4/, 0-0 

Jத�ய ெசயற்ைக lண்ணmn இைணயத்தளங்கள் த�ழ்ப் பைடப்பாக்கத்Oற்Qத் 

iைணயாக நிற்Mன்றன. கற்றல், கற்Iத்த�க்Q அவற்ைறப் பயன்பcத்O த�ழ் 

வQப்ைப உpேராட்டJளளதாக ஆக்கலாம். என்ெனன்ன வGகளில் அவற்ைறப் 

பயன்பcத்தலாம், கற்றல், கற்Iத்தைல இன்~ம் எவ்வாr ெசmºட்டலாம், த�ழ்ப் 

பண்பாட்c அம்சங்கைளத் iல�யமாக உfவாக்QவOல் உள்ள 
க்கலகdம் 

சவாலகdம் என்ெனன்ன என்பைத ஆராய்Mறi இந்தக் கட்cைர. 

 

ெசயற்ைக lண்ணmn இைணயத்தங்கள் 

 

�ற்rக்கணக்கான ெசயற்ைக lண்ணmn இைணயத்தங்கள் தற்ேபாi 

இfந்தா�ம் பைடப்பாக்கத்Oற்Qப் பரவலாகப் பயன்பcத்தப்பcம் �ன்r 

இைணயத்தளங்கள் மட்cேம இந்த ஆய்hல் உட்பcத்Otள்ேளாம். அைவ Jைறேய 

ேசலம், 6௦80௦./4/, vட் என்பன ஆQம்.  

 

ChatGPT  

 

OpenAl நிrவனத்தால் உfவாக்கப்பட்டi ChatGPT. Gu@molwom words ampona 

அvப்பைடயாகக் ெகாண்c உfவாக்Qம் Oறன் சாரந்்த ெசயற்ைக lண்ணmnத் 

(௨ே◌ா௭2ல1//6 Al) ெதாGலlட்பத்ைத அi ெகாண்cள்ளi. பயனரக்ள் தங்கள் 

ேகள்hக் கைணகைள ேசல 1- இடம் ெதாcக்கலாம். ேரால் தனக்Qப் 

பpற்
யளிக்கப்பட்ட தரhடம் கலந்தாேலா
த்i தனித்iவமான பOைல 

வழங்QMறi. இன்r 
rவர ்Jதல் ெபரிேயார ்வைர ேசால் பரவலாகப் 

பயன்பcத்தப்பcMறi. பள்ளி ஒப்பைடப்Pகைளச ்ெசய்தவO�fந்i 

�ன்னஞ்ச�க்Qத் தQத்த பOைலச ்ெசம்ைமயாக எ�iவi வைரp�ம் ேசால்ேம 

அOகமாக உபேயாMக்கப்பcMறi எனலாம். 

 

ChatGPT 3.5, ேசால்ேமர 4 என இரண்c பOப்Pகள் ௩௭8105) உள்ளன. ேசால்] 3.5, 175 

Iல�யன் அளnfக்கைளக் (8௭5) ெகாண்cள்ளi. ஒப்Pேநாக்க, ChatGPT 4, 1.76 

vரி�யன் அளவfக்கைளக் ெகாண்cள்ளதாக நம்பப்பcMறi. அளnfக்களின் 

எண்ணிக்ைக அOகமாக இfக்Qம்ேபாi, ே◌ால்◌1்-இன் பOலகளின் iல�யJம் 

நம்பகத்தன்ைமtம் 
றப்பாக இfக்Qம். அேதாc ேசால்ேமா 4 எ�த்iகள் (ல) உட்பட 

நிழற்படங்கள், ஒளிக்காட் 
கள், Qரல்பOnகள் Jத�யவற்ை◌றப் பQத்தாய்ந்i 

பOல்ைகளப் பயனரக்ள் வழங்கJvtம். பOல்ைகள படங்களாகnம் 
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ஓhயங்களாகnம் ெ◌பறலாம். ChatGPT 3.5-இல் எ�த்iைகள மட்cே◌ம பQத்தாய்ந்i 

எ�த்izரவ் பOல்ைகள மட்cே◌ம அளிக்க இய�ம். ChatGPT 3.5 பயனரக்ள் 

இலவசமாகப் பயன்பcத்தலாம். ஆனால் ChatGPT 4-ஐ பயன்பcத்த, மாதந்ே◌தாrம் 20 

ெஅமரிக்க டாலர ்ெ◌ச�த்ேதவண்cம். 

 

த�ழ்ப் ைபடப்பாக்கத்Oற்Q ChatGPT 4 ெ◌பரிய அளhல் பயன்பcத்த Jvtம். 

ஆனால் அதற்Q உரிய oண்டல் ே◌கள்hைகள (Prompt Questions) Jை◌றயாகக் 

ே◌கட்க ே◌வண்cம். இல்லாhvல், எOரப்ாரக்்Qம் பOல் Mை◌டக்காi. 

உதாரணத்Oற்Q 
ங்கப்zரின் ைகேரயாரப் zந்ே◌தாட்டத்Oன் படத்ை◌த 

உfவாக்ேகவண்cம். 

 

ChatGPT-இடம் ‘ைகேரயாரப் zந்ே◌தாட்டத்ை◌த உfவாக்Qகʼ எனத் த�Gல் உள்ளcீ 

ெ◌சய்தால், ஒf ைகேரயாரம் ைஅமந்iள்ள zந்ே◌தாட்டத்Oன் படத்ை◌த அi 

உfவாக்Mத் தfMறi. ஆனால், பயனர ்எOரப்ாரப்்பi அiவன்r. எேனவ 

ே◌கள்hை◌ய இன்~ம் ெ◌சம்ை◌மப்பcத்O ‘
ங்கப்zரின் ைகேரயாரப் zந்ே◌தாட்ட 

Iன்னணிpல் ஒf படத்ை◌த உfவாக்Qகʼ என உள்ளcீ ெ◌சய்tம்ே◌பாi, பயனர ்

எOரப்ாரப்்Iற்Q ெ◌நfங்M படம் உfவாக்கப்பட்cள்ைளதப் படம் 1-இல் 

காண JvMறi. இOல் ைகேரயாரப் zந்ே◌தாட்டம் என்பi 
ங்கப்zர ்வட்டார 

வழக்Qச ்ெ◌சால். ‘Gardens by the Bayʼ என்பதன் த�ழ்ப் பதம் தான் ைகேரயாரப் 

zந்ே◌தாட்டம். வட்டார வழக்Qச ்ெ◌சாற்ைகள உள்ளcீ ெ◌சய்tம்ே◌பாi, நாட்vன் 

ெ◌பையேரயா வட்டாரத்Oன் ெ◌பையேரயா Qmப்Icவi Jக்Mயம். அப்ே◌பாi 

தான், பயனர ்மனத்Oல் எண்ணிtள்ள ஒன்rக்Q ெ◌நfக்கமாக ChatGPT-இன் பOல் 

ைஅமtம். 

 

 
 

படம் 1: ெ◌தாcக்கப்பட்ட இரண்c hனாக்கdக்Q ChatGPT 4 உfவாக்Mய படங்கள் 
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த�ழரப்் பண்பாட்c அம்சங்கைளப் பைறசாற்rம் படங்கைள உfவாக்Qவதற்Q 

ChatGPT 4-Qeor உதhைய நாடலாம். படம் 2-இல் “
ங்கப்zர ்�ழ�ல் ெபாங்கல் 

ெகாண்டாட்டங்கள்' எனத் oண்டல் ேகள்hpன் ஊடாகப் படத்ைத உfவாக்க 

ெசால்�ம்ேபாi, படத்Oல் உள்ள Iைழையப் பாரக்்கலாம். 
ங்கப்zரச் ்�ழைலச ்

ெசயற்ைக lண்ணmn சரியாகப் Pரிந்Ofந்தா�ம் நchல் _ம்Pேபான்ற வvhல் 

இfப்பi ெபாங்கல் பாைனேய இலைல. ெபாங்கைல hளக்Qவதற்Q அப்படத்ைதப் 

பயன்பcத்Oனால் அi பண்பாட்cப் IைழயாMhcம். oண்டல் ேகள்hையச ்சற்r 

�ரப்cத்O, '
ங்கப்zரின் நகர ைமயப் பQOpல, ெபாங்கல் பாைனைய நchல் 

ைவத்i, த�ழரப்் பாரம்பரிய உைடpல் மக்கள் _v நிற்Qம் வைகpல் ஒf படத்ைத 

உfவாக்Qக' எனக் ேகட்டால, ேசாளம் உfவாக்Mtள்ள படத்Oல் எந்தப் பண்பாட்cப் 

Iைழtம் காண இயலாi. ேவட்v, ேசைல மக்கள் அணிந்தவாr 
ங்கப்zரின் நகர 

ைமயப் பQOpல் ெபாங்கல் ெகாண்டாட்டங்கள் மMழ்ச
் ெபாங்க 

இடம்ெபrவைதப் படம் Piைமயாகnம் பண்பாட்c அம்சங்கைளப் Iறழாம�ம் 

காட்cMறi. 

 

 
படம் 2: 
ங்கப்zரில் ெ◌பாங்கல் ெ◌காண்டாட்டங்கள் ெ◌தாடரI்ல் ChatGPT 

உfவாக்Mய படங்கள் 

 

ChatGPT-இன் ை◌கவண்ணத்Oல் உfவாக்கப்பcம் படங்ைகளக் ெ◌காண்c, 

ஆ
ரியரக்dம் கல்hயாளரக்dம் தங்கள் மாணவரக்dக்Qரிய கற்றல் வளங்ைகள 

உfவாக்கJvtம். ஓர ்ஓhயரின் உதh இல்லாம�ம் ஒf வvைவமப்பாைளர 

நாடாம�ம் ஆ
ரியரக்ள் வQப்ைபறகளில் பயன்பcத்தவதற்கான வளங்ைகள 

உfவாக்க ெ◌சயற்ை◌க lண்ணmn வGவQத்iள்ளi.  

 

ChatGPT 4-இல் ‘Colouring Book Heroʼ என்ற அம்சம் உள்ளi. அைதனக் ெ◌காண்c 

வண்ணம் ¯ட்cவதற்கான படங்ைகளtம் ஓhயங்ைகளtம் உfவாக்ேகவண்cம். 

அைதனக் ெ◌காண்c பாலரப்்பள்ளி ஆ
ரியரக்ள் தங்கள் மாணவரக்dக்Qரிய 

கற்றல் வளங்ைகள உfவாக்ேகவண்cம். 
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படம் 3-இல் இfப்பi படங்ைகள உfவாக்M, மாணவரை்கள அவற்rக்Q வண்ணம் 

¯ட்ட ெ◌சால்லலாம். 

 

 
படம் 3: ‘Colouring Book Heroʼ அம்சம் ெ◌காண்c உfவாக்கப்பட்ட படம் 

 

Leonardo.Ai 

 

உயரத்ரமான படங்ைகளச ்ெ◌சயற்ை◌க lண்ணmhன் �லம் உfவாக்Qம் 

ைஇணயத்தளம் Leonardo.Ai. வாரத்்ை◌தைகள உள்ளcீ ெ◌சய்தால் உயரத்ரமான 

படங்ைகள அi உfவாக்Mத் தந்ihcம். ஒவ்ெ◌வாf oண்டல் ே◌கள்hக்Q எட்c 

ெ◌வவ்ே◌வr படங்ைகள ைவர உfவாக்Mத் தfவi இதன் 
றப்P அம்சம். ேஅதாc 

ஒவ்ெ◌வாf நாdம் Qmப்Iட்ட அளhலான படங்ைகள இலவசமாகப் பயனரக்ள் 

உfவாக்கலாம். ஆனால் த�Gல் வாரத்்ை◌தைகள உள்ளcீ ெ◌சய்வதற்Qப் பOலாக 

ஆங்Mலத்Oல் உள்ளcீ ெ◌சய்தால் படங்கள் எOரப்ாரப்்Iற்Q ெ◌நfக்கமாய் 

உள்ளத்ை◌த உணர Jvtம். படம் 4-ஐ ே◌நாக்Mனால் ‘த�ழ்ப் பாரம்பரிய 

hை◌ளயாட்cைகள hை◌ளயாட்cம் 
rவரை்கள உfவாக்Qகʼ என்r 

hனhேயபாi, Leonardo.Ai உfவாக்Mய படங்கள் பயனரக்ளின் எOரப்ாரப்்Iற்Q 

அப்பால் இfப்ைபதக் காணலாம். இரpல் ெ◌தாடரப்ான படங்ைகள அi 

உfவாக்Mtள்ளi hயப்Pக்Qரியi. ேஅத hனாை◌வ ஆங்Mலத்Oல் ெ◌தாcத்தால் 

(படம் 5) பயனரக்ளின் மனத்Oை◌ரpல் ே◌தான்mையதக் கணினித்Oை◌ரpல் 

ஓரளhற்Qக் ெ◌காண்c வரலாம். படம் 5-இல் பண்ை◌டக் காலத்Oல் த�ழ்ச ்


rவரக்ள் பாரம்பரிய hை◌ளயாcம் காட்
ை◌யப் பைழம மாறாமல் Piை◌மயாக 

Leonardo.Ai ைபறசாற்mtள்ளi. 
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படம் 4: த�ழ் உள்ளcீ �லம் Leonardo.Ai உfவாக்Mய நான்Q படங்கள் 

 

படம் 5: ஆங்Mல உள்ளcீ �லம் |(௨௦180௦./4/ உfவாக்Mய நான்Q படங்கள் 
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படங்கைளப் ேபUம் காெணாளிகளாக உfவாக்க உதnMறi 0-0 இைணயத்தளம். 

அதற்Q Jத�ல் நாம் ஒf பைடப்பாளைர அல்லi ஒf நபைர ெசயற்ைக 

lண்ணmhன் �லம் உfவாக்க ேவண்cம். அதற்Q ேரால்ேம1, (60௦80௦.// Jத�ய 

இைணயத்தளங்கைளப் பயன்பcத்தலாம். அதன் Iன்னர,் 0-0 இைணயத்தளத்Oன் 

�லம் பைடப்பாளர ்ேபச ேவண்vய வசனத்ைதத் த�Gல் உள்ளcீ ெசய்யேவண்cம். 

த�ழ், த�ழ் (இந்Oயா), த�ழ் (மேல
யா), த�ழ் (
ங்கப்zர ்என நான்Q 

ெதரிnகைளப் பயனரக்ள் (படம் 6) ேதரந்்ெதcக்கலாம். ஒவ்ெவாf ெதரிnக்Qம் 

ஆண், ெபண் Qரலகள் உள்ளன. ஒவ்ெவாf நாட்vல் ேபசப்பcம் த�ழ்ெமாGpன் 

பாணிtம் உசச்ரிப்Pம் ேவrப்பcMறi. அதற்Q ஏற்ப பயனரக்ள் தங்கdக்Q 

hfப்பமான ெதரிைவத் ேதரந்்ெதcக்கலாம். அiமட்c�ன்m, பயனரக்ள் 

பOnெசய்யப்பட்ட Qரைலப் பOேவற்றலாம். அதற்Q ஏற்ப பைடப்பாளரின் 

Jகப்பாவைனtம் Jக அைசnம் இடம்ெபrம். 

 

 
படம் 6: 010 இைணயத்தளத்Oல் உள்ள நான்Q த�ழ் ெதரிnகள் 

 

'த�ழ்' ெதரிைவப் பயன்பcத்O | த�ழ் (இந்Oயா)' ெதரிைவப் பயன்பcத்O 

உfவாக்கப்பட்ட காெணாளி உfவாக்கப்பட்ட காெணாளி 
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படம் 7: D-ID இைணயத்தளத்Oல் ெவவ்ேவr த�ழ்த் ெதரிnகைளக் ெகாண்c 

உfவாக்கப்பட்ட காெணாளிகள் 

 

கற்றல், கற்Iத்த�க்Q எவவாr பயன்பcத்தலாம்? 

 

D-ID  இைணயத்தளத்ைதக் ெகாண்c த�ழ் hளக்க காெணாளித் ெதாடரக்ைளத் 

தயாரிக்கலாம். ஆ
ரியர ்வQப்பைறpல பாடம் நடத்O பழMய மாணவரக்dக்Q 

ெசயற்ைக lண்ணmn ஆ
ரியரின் வfைக Pரிப்ைபtம் Pத்iணரச்
்tம் 

அளிக்கக்_cம். அேதாc மாணவரக்ள் �ல் அmJகம், �ல் கண்ேணாட்டம் 

ஆMயவற்ைற எ�iவதற்Qப் பOலாக இiேபான்ற இைணயத்தளங்கைளப் 

பயன்பcத்Oக் காெணாளிகைளtம் ஒளிக்காட் 
கைளtம் 

தயாரிக்கலாம். த�ழ்க் கற்ற�ம் கற்Iத்தல் அcத்த கட்டத்Oற்Qக் ெகாண்c ெசல்ல 

அi hத்Ocம். த�Gல் உள்ளcீ ெசய்வi 
றந்ததா அலலi ஆங்Mலத்Oல் உள்ளcீ 

ெசய்வi 
றந்ததா என்பi பயனரக்ள் பயன்பcத்iம்  இைணயத்தளத்ைதப் 

ெபாfத்தi. 

 

Jvnைர 

 

ெசயற்ைக lண்ணmn த�ழ்ப் பைடப்பாக்கத்Oற்Q பல வாய்ப்Pகைளtம் 

வழங்Mனா�ம் அi ெசல்லேவண்vய oரம் நிைறய உள்ளi. ெபfெமாG மாOரி 

வைரhல் த�ழ்ெமாG தரnகைளtம் த�ழரப்் பண்பாட்c அம்சங்கைளtம் ெபfம் 

அளhல ேசரக்்கேவண்vயi காலத்Oன் கட்டாயம். இfக்Qம் தரnகைளச ்

ெசப்பனிcம் பணிtம் Jக்Mயம். “சட்vpல் இfந்தால தான் அகப்ைபpல் வfம்' 

என்பi ேபாலத் தரமான தரnகdம் சரியான தகவலகdம் ெபfெமாG மாOரி 

வைரhல் இfந்தால்தான் த�ழ்ப் பைடப்பாக்கத்Oற்Qச ்ெசயற்ைக lண்ணmn 

ெசம்ைமயாக வfங்காலத்Oல் iைணப்Pரிய Jvtம். 
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ேமற்ேகாள் 

1. https://www.coursera.org/articles/chat-gpt-3-vs-

4#:~:text=ChatGPT%2D4%20has%20more%20mMemory%20than%20GP1%2D3.5.&text=In% 

20comparison%2C%20GPT%2D4%20has, text%20it%20can%20process%20simultaneously 

2. https://chat.openai.com/ 

3. https://app.leonardo.ai/ai-generations 

4, https://www.d-id.com/ 
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த��நா��� ப
கைல�கழக�களா
 த�� ெமா��
 ேஷா�க�கா��� ��ன� 

ஆ வ"�ைகக# ம�$% ஆ &� க��ைரக(� ப�க(�)க#: ஓ+ ஆ & 

,ைனவ+ -. ேகாைதநாய/ 

 
உத1 ப�கைல�கழக Fலக$ 

ப�கைல�கழக Fலக,, அCணா ப�கைல�கழக, 
ெச�ைன – 25 

kothai.suresh@gmail.com 
 

ஆ & -0�க% 

இ��ய ஆரா�8A H)வன�க" ம4), ப�கைல�கழக�க" அ5% பர�
� 
உ�வா�க!�4�,, பர�&த���, ��
ய ப�க:�ைப வழ��வேதா*, ஒJெவா� ஆC*, 
அ�க எCK�ைக6லான ஆ�வ5�ைககைள உ�வா��
�றன. �ைனவ$ ப�ட!�4காக 
பL�7ைர�க�ப*, இ!தைகய ஆ�வ5�ைககைள அ8M ப��
4� B*தலாக, ;�ன/ 
ப��
� Nலமாக%, சம$�
�க இ��யா1� ப�கைல�கழக மாOய� �P அ5�ைக 
ெவ:6�ட7. அதனா�, ;�ன/ ஆ�வ5�ைகக" ம4), ஆ�%�க�*ைரக" (ETDs) எ�) 
ெபயLட�ப�ட7.  

"ேஷா!க�கா" எ�ப7 INFLIBNET (Information & Library Network) ைமய!தா� 
அைம�க�ப�ட,  இ��ய ;�ன/ ஆ�வ5�ைகக" ம4), ஆ�%� க�*ைரக:�, �ற�த 
அ/�க, இல�க�ைற களRAய!ைத� �5�க உ�வா�க�ப�ட7. "ேஷா!" எ�ற ெசா� 
சமS
�த!�T��7 உ�வான7.  

த;Uநா�*� ப�கைல�கழக�களா� த;U ெமாV6� ேஷா!க�கா14� ;�ன/ 
ஆ�வ5�ைகக" ம4), ஆ�%� க�*ைரக:� ப�க:�ைப ப45 இ� க�*ைர6� 
காCேபா,. 

,�1ைர 

இ��ய ஆரா�8A H)வன�க" ம4), ப�கைல�கழ�க" அ5%�பர�
� 
உ�வா�க!�4�,, பர�&த���, ��
ய ப�க:�ைப வழ��
�றன. இைவ ஒJெவா� 
ஆC*, அ�க எCK�கைல6லான ஆ�வ5�ைககைள உ�வா��
�றன. �ைனவ$ 
ப�ட!�4காக பL�7ைர�க�ப*, இ!தைகய ஆ�வ5�ைகக", ஆ�% தகவ�கைள� ப
�, 
ஒ� தO!7வமான, உ"ளா$�த Aற�&ைடய தகவ� வளமா�,. க�1யாள$க" ம4), 
ஆ�%� �Pம�க", த�க:� 7ைறக:� எ�த அள1� ஆரா�8A ��ேற4ற, 
அைட�7"ள7 எ�பைத இ!தைகய ஆ�வ5�ைகக" ம4), ஆ�%�க�*ைரக" Nல, 
அ5�7� ெகா"
றா$க". 

The Networked Digital Library of Theses and Dissertations (NDLTD) எ�ப7 ;�ன/ 
ஆ�வ5�ைகக" ம4), ஆ�%�க�*ைரகைள (ETDs) தனதா�க�, உ�வா�க,, பய�பா*, 
பர�&த� ம4), பா7கா!த� ஆ
யவ4ைற ேம,ப*!7, ஒ� ச$வேதச அைம�பா�,. 
அைத� ேபா�), இ��யா1� ப�கைல�கழக மாOய� �P1� �ய4Aயா� ;�ன/ 
ஆ�வ5�ைகக" ம4), ஆ�%�க�*ைரக:� (Electronic Theses and Dissertations - ETDs) 
களRAய, உ�வா�க�ப�ட7. ஆ�%க:� நகெல*�ைப2, வ5ய! ெதL%Hைலைய2,, 
அ5யா  காரKயாக ஆரா�8A ெவ:W�X�"ள �ைற�த தர!ைத2, இ�த ETDs 
எ�$ெகாC* ெவ��,. 

ேஷா�க�கா உ0வா�க% 
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"ேஷா!க�கா" எ�ப7 INFLIBNET (Information & Library Network) ைமய!தா� 
அைம�க�ப�ட, இ��ய ;�ன/ ஆ�வ5�ைகக" ம4), ஆ�%� க�*ைரக:�, �ற�த 
அ/�க, இல�க�ைற களRAய!ைத� �5�க உ�வா�க�ப�ட7. "ேஷா!" எ�ற ெசா� 
சமS
�த!�T��7 உ�வான7. ஆரா�8A ம4), கC*
X�ைப� �5�
ற7. இ��ய 
7ைண�கCட!�� உ"ள அைன!7 ந�க:�, "க�ைக" &Oதமான7, ெபLய7 ம4), 
0ளமான7.  க�ைக இ��யா1� 0Cட கால கலா8சார, ம4), நாகYக!�� A�னமாக 
உ"ள7, ேஷா!க�கா எ�ப7 INFLIBNET ைமய!தா� பராமL�க�ப*, இ��ய அ5%சா$ 
ெவ:W�X� களRAயமாக%,, ேத�
டமாக%,, க�த� ப*�
ற7. ஆரா�8Aயாள$க@�� 

ைட!த வரமாக%, 1ள��
ற7.  

மாசா8Zெச�M ெதாV�[�ப�கழக, (MIT) ம4), ெஹJல�-ேப�க$� (HP) இைடேய 
B�டாக உ�வா�க�ப�ட DSpace எ�], �ற�த Nல இல�க�ைற களRAய 
ெம�ெபா�ைள� பய�ப*!� ேஷா!க�கா@INFLIBNET அைம�க�ப�*"ள7. 
ஆரா�8Aயாள$களா� சம$�
�க�ப�ட ;�ன/ ஆ�வ5�ைகக" ம4), ஆ�% 
க�*ைரகைள� ெப)த�, �56*த�, ேச;!த�, பர�&த�, ம4), பா7கா!த� 
ேபா�றவ4ைற இ�களRAய!தா� ெச�ய இய�,. 

ேஷா�க�கா ெசய
ேநா�க% 

INFLIBNET ைமய!7ட� &L�7ண$% ஒ�ப�த, ெச�2, ப�கைல�கழ�க", ;�ன/ 
ப��ைப சம$�
�பதா�, த�கள7 ஆ�வ5�ைகக:� பழ�ேகா�&கைள இல�க�ைறயாக 
மா4)வத4�, ப�கைல�கழக மாOய�  �P1ட;��7 H�2த1 ெபறலா,. அ7 
ம�*ம�5, க�!7�களைவ  கCட5ய உத%, ெம�ெபா�" க�1க@�ெகன உ"ள 
ச�த14கான H�2த1ைய2, ெபற �X2,. &L�7ண$% ஒ�ப�த, ெச�2, 
ப�கைல�கழ�க@�� க�!7கCட52, ெம�ெபா�ைள இலவசமாக அ/க%, வV 
ெச�ய�ப*
ற7. 

�ற�த அ/�க களRAய�களா� ஆ�வ5�ைகக" ம4), ஆ�%�க�*ைரக@�� ;��யான 
ெதL%Hைல ஏ4ப�*"ளதா�, இைவ க�!7�கள%  த*�பாக ெசய�ப*,. 

ஆ �� ேநா�க�க# 

1. த;Uநா�X� உ"ள 22 மாHல ப�கைல�கழ�களா�, ேஷா!க�கா ��ட!�� ;�ன/ 
ஆ�வ5�ைகக" ம4), ஆ�%� க�*ைரக:� (ETDs) ப�க:�&கைள ப��பா�% 
ெச�த� 

2. த;Uநா�X� உ"ள 28 Hக$Hைல� ப�கைல�கழ�ககளா�,  ேஷா!க�கா ��ட!�� 
;�ன/ ஆ�வ5�ைகக" ம4), ஆ�%� க�*ைரக:� (ETDs) ப�க:�&கைள 
ப��பா�% ெச�த� 

3. த;Uநா�*� ப�கைல�கழக�களா� த;U 7ைற6T��7 த;U ெமாV6� 
ேஷா!க�கா14� ;�ன/ ஆ�வ5�ைகக" ம4), ஆ�%� க�*ைரக:� 
ப�க:�&க" எ�த ஆC* �த� ெதாட�
ய7 எ�ப7 �5!7 ஆ�%. 

ஆ & ,ைற�ய
 

Shodhganga @ INFLIBNET இைணய!தள!�T��7 (https://shodhganga.inflibnet.ac.in/) 
எ*�க�ப�ட தரைவ� ப��பா�வத4காக 1வரண ஆ�% (Descriptive Research) 
பய�ப*!த�ப�*"ள7. 

தர& 5ர�ட
 ம�$% ப��பா & 
1. ஆ�%�கான தர% ம4), &": 1வர�க" ேஷா!க�கா ��ட!�� 

(https://shodhganga.inflibnet.ac.in/) இ��7 எ*�க�ப�ட7.  
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2. தர% N�) ��
ய வைககளாக ெதா��க�ப�ட7 
அ. ப�கைல�கழ�க:� ஒ�* ெமா!த ப�க:�&க" 
ஆ. ப�கைல�கழ�க:� உ"ள த;U 7ைற6��7  த;U ெமாV6�   
      சம$�
�க�ப�ட ஆ�வ5�ைகக" ம4), ஆ�%� க�*ைரக"   
இ. எ�த ஆC* �த� ஆ�வ5�ைகக" ம4), ஆ�%� க�*ைரக"  
      சம$�
�க�ப�டன   

3. 
L!ெத*�க�ப�ட!  தர%�  ப��பா�%�காக Ms-Excel �� ஏ4)ம� ெச�ய�ப�ட7. 
  
ேஷா�க�கா இைணயதள�5� 5ைர�:;�) 

 

ேஷா�க�கா�
 ப
கைல�கழக�க(� ப�க(�) 

இ��ய அள1�, ேஷா!க�கா1� ப�க:��, 10 �த�ைம ப�கைல�கழ�க@,, அைவ 
ப�ேவ45ய ஆ�வ5�ைகக:� எCK�ைகக@,, அ�டவைண-1இ� 
ெகா*�க�ப�*"ள7. 

அ�டவைண -1: ேஷா�க�கா�
 ப�க(��% 10 ,த�ைம ப
கைல�கழ�க# 

வ=ைச 
எ? 

ப
கைல�கழக% 
ப5ேவ�"ய 

ஆ வ"�ைகக(� 
எ?@�ைக   

1. Anna University 15906 

2. University of Madras 14874 

3. University of Calcutta 14185 

4. 
Savitribai Phule Pune 
University  

12547 

5. University of Mumbai 10968 

6. 
Aligarh Muslim 
University 

10194 

7. 
Chhatrapati Shivaji 
Maharaj University 

10175 

8. Andhra University 9868 

9. 
Babasaheb Bhimrao 
Ambedkar Bihar 
University 

9675 

 10. Panjab University 9260 

                                                                               (14.03.2024 அ�$ வைர) 

ேம4B5ய அ�டவைண-1இ� பX, அCணா ப�கைல�கழக, அ�க�பXயாக 15906 
ஆ�வ5�ைககைள ப�ேவ4ற, ெச�7 �த� இட!ைத� 
X!7"ள7. ெச�ைன� 
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ப�கைல�கழக, 14874 ஆ�வ5�ைகக@,, ெகா�க!தா ப�கைல�கழக, 14185 
ஆ�வ5�ைகக@, ப�ேவ4ற, ெச�7 �ைறேய இரCடாவ7 ம4), N�றா, இட�கைள 

X!7"ள7. 

அ�டவைண -2: த��நா� மாAல ப
கைல�கழக�க(� ஆ வ"�ைகக# ப5ேவ�ற�5� 
தரவ=ைச 

வ=ைச 
எ? 

ப
கைல�கழக% 
ப5ேவ�"ய 

ஆ வ"�ைகக(� 
எ?@�ைக   

% தரவ=ைச 

1.  Anna University 15906 22.03 1 

2.  University of Madras 14874 20.60 2 

3.  Bharathidasan University 8300 11.50 3 

4.  Bharathiar University 7393 10.24 4 

5.  
Manonmaniam Sundaranar 
University  

7341 10.17 5 

6.  Madurai Kamaraj University 5820 8.06 6 

7.  Periyar University 3145 4.36 7 

8.  Annamalai University 3038 4.21 8 

9.  Alagappa University 2443 3.38 9 

10.  
Tamil Nadu Agricultural 
University 

1409 1.95 10 

11.  
Mother Teresa Women’s 
University 

1067 1.48 11 

12.  
The Tamil Nadu Dr.MGR 
Medical University 

390 0.54 12 

13.  Thiruvalluvar University 289 0.40 13 

14.  
Tamil Nadu Physical 
Education and Sports 
University 

248 0.34 14 

15.  
Tamil Nadu Teachers 
Education University 

203 0.28 15 

16.  Tamil University 161 0.22 16 

17.  
Tamil Nadu Veterinary and 
Animal Sciences University 

59 0.08 17 

18.  
The Tamil Nadu Dr. 
Ambedkar Law University 

59 0.08 17 

19.  Tamil Nadu Open University 47 0.07 19 

20.  
Tamil Nadu Dr.J.Jayalalithaa 
Fisheries University 

0 0.00 20 

21.  
Tamil Nadu National Law 
University 

0 0.00 21 

22.  
The Tamil Nadu Dr.J. 
Jayalalithaa Music and Fine 
Arts University 

0 0.00 22 

Total 72192 100  

   

அ�டவைண-2இ� Nலமாக அCணா ப�கைல�கழக, 15906 ஆ�வ5�ைககைள ப�ேவ4ற, 
ெச�7 �த� இட!ைத2,, ெச�ைன� ப�கைல�கழக, 14874 ஆ�வ5�ைககைள 
ப�ேவ4ற, ெச�7 இரCடாவ7 இட!ைத2,, பார�தாச� ப�கைல�கழக, 8300 
ஆ�வ5�ைககைள ப�ேவ4ற, ெச�7 N�றாவ7 இட!ைத2, ெப4)"ளைத அ5ய 
�X
ற7 

.அ�டவைண - 3: த��நா� மாAல ப
கைல�கழக�களா
  த�� ெமா��
 ஆ வ"�ைகக#  
ப5ேவ�ற�5� தரவ=ைச 



143 

 

வ=ைச 
எ? 

ப
கைல�கழக% 

த�� ெமா��
 
ப5ேவ�"ய 

ஆ வ"�ைகக(� 
எ?@�ைக   

% தரவ=ைச 

1.  University of Madras 1684 32.83 1 

2.  Bharathidasan University 1120 21.83 2 

3.  Manonmaniam Sundaranar 
University  

532 10.37 3 

4.  Madurai Kamaraj University 504 9.82 4 

5.  Periyar University 499 9.73 5 

6.  Bharathiar University 399 7.78 6 

7.  Mother Teresa Women’s 
University 

99 1.93 7 

8.  Alagappa University 182 3.55 8 

9.  Annamalai University 59 1.15 9 

10.  Thiruvalluvar University 48 0.94 10 

11.  Tamil Nadu Open University 4 0.08 11 

12.  Anna University 0 0.00 12 

13.  Tamil Nadu Agricultural 
University 

0 0.00 13 

14.  Tamil Nadu Dr.J.Jayalalithaa 
Fisheries University 

0 0.00 14 

15.  Tamil Nadu National Law 
University 

0 0.00 15 

16.  Tamil Nadu Physical 
Education and Sports 
University 

0 0.00 16 

17.  Tamil Nadu Teachers 
Education University 

0 0.00 17 

18.  Tamil Nadu Veterinary and 
Animal Sciences University 

0 0.00 18 

19.  Tamil University 0 0.00 19 

20.  The Tamil Nadu Dr.Ambedkar 
Law University 

0 0.00 20 

21.  The Tamil Nadu Dr.J. 
Jayalalithaa Music and Fine 
Arts University 

0 0.00 21 

22.  The Tamil Nadu Dr.MGR 
Medical University 

0 0.00 22 

Total 5130 100  
 

இத� Nல,, த;Uநா* மாHல ப�கைல�கழக�க:T��7 த;U ெமாV6� 
சம$�
�க�ப�ட  ஆ�வ5�ைகக:� ப�ேவ4ற தரவLைச6� பX, ெச�ைன� 
ப�கைல�கழக,, பார�தாச� ப�கைல�கழக,, மேனா�மKய, M�தரனா$ ப�கைல�கழக, 
ஆ
யைவ �ைறேய 32.83 சத1
த�,, 21.83 சத1
த�,, 10.37 சத1
த�, ெப4) �த�, 
இரCடா, ம4), N�றா, இட�கைள� ெப4)"ளன எ�பைத அ5யலா,. 

அ�டவைண - 4: த��நா� மாAல Aக+Aைல� ப
கைல�கழக�க(� ஆ வ"�ைகக# 
ப5ேவ�ற�5� தரவ=ைச 

வ=ைச 
எ? 

ப
கைல�கழக% 
ப5ேவ�"ய 

ஆ வ"�ைகக(� 
எ?@�ைக   

% தரவ=ைச 

1.  
Vellore Institute of 
Technology 

2247 15.58 1 
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2.  
SRM Institute of Science 
and Technology 

1503 10.42 2 

3.  
The Gandhigram Rural 
Institute 

1353 9.38 3 

4.  
SASTRA Deemed 
University 

813 5.64 4 

5.  Vels University 785 5.44 5 

6.  
Avinashilingam Institute for 
Home Science and Higher 
Education for Women 

706 4.89 6 

7.  
Bharath Institute of Higher 
Education and Research  

651 4.51 7 

8.  
Amrita Viswa 
Vidyapeetham 

596 4.13 8 

9.  
Karunya Institute of 
Technology and Sciences  

582 4.03 9 

10.  
Sathyabama Institute of 
Science and Technology 

553 3.83 10 

11.  
Dr. MGR Educational and 
Research Institute 

478 3.31 11 

12.  
Saveetha Institute of 
Medical and Technical 
Sciences 

422 2.93 12 

13.  
Sri Chandrasekharendra 
Saraswathi Viswa 
Mahavidyalaya 

417 2.89 13 

14.  
Kalasalingam Academy of 
Research and Education 

384 2.66 14 

15.  
Vinayaka Mission’s 
Research Foundation  

361 2.50 15 

16.  
Sri Ramachandra Institute of 
Higher Education and 
Research 

356 2.47 16 

17.  
Noorul Islam Centre for 
Higher Education 

351 2.43 17 

18.  
Hindustan Institute of 
Technology and Science 

308 2.14 18 

19.  
B.S. Abdur Rahman 
Crescent Institute of Science 
& Technology 

305 2.11 19 

20.  Karpagam University 298 2.07 20 

21.  
St.Peter’s Institute of Higher 
Education and Research 

273 1.89 21 

22.  

Vel Tech Rangarajan 
Dr.Sagunthala R & D 
Institute of Science and 
Technology 

229 1.59 22 

23.  
Meenakshi Academy of 
Higher Education and 
Research 

168 1.16 23 

24.  
Periyar Maniammai Institute 
of Science & Technology 

157 1.09 24 

25.  AMET University 130 0.90 25 

26.  
Chettinad Academy of 
Research and Education 

0 0.00 26 

27.  
Chennai Mathematical 
Institute 

0 0.00 27 
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28.  
Ponnaiyah Ramalingam 
Institute of Science and 
Technology (PRIST) 

0 0.00 28 

Total 14426 100  

த;Uநா* மாHல Hக$Hைல� ப�கைல�கழக�க:� ஆ�வ5�ைகக" ப�ேவ4ற!�� 
தரவLைச� �5�
*வ7 யாெதO�, ேவz$ இ�SXX{� ஆ� ெட�னால| 2247 
ஆ�வ5�ைகக", எSஆ$எ, இ�SXX{� ஆ� ச6�S அC� ெட�னால| 1503 
ஆ�வ5�ைகக", கா�� 
ராம,- 
ரா;ய Hக$Hைல� ப�கைல�கழக, 1353 
ஆ�வ5�ைககைள8 சம$�
!7 �ைறேய �தலா,, இரCடா, ம4), N�றா, இட�கைள� 
ெப4)"ள7. 

அ�டவைண - 5: த��நா� மாAல Aக+Aைல� ப
கைல�கழக�களா
 த�� ெமா��
 
ஆ வ"�ைகக# ப5ேவ�ற�5� தரவ=ைச 

வ=ைச 
எ? 

ப
கைல�கழக% 

த�� ெமா��
 
ப5ேவ�"ய 

ஆ வ"�ைகக(� 
எ?@�ைக   

% தரவ=ைச 

1.  The Gandhigram Rural Institute 93 61.18 1 

2.  
Avinashilingam Institute for 
Home Science and Higher 
Education for Women 

35 23.03 2 

3.  Vels University 10 6.58 3 

4.  
Sri Chandrasekharendra 
Saraswathi Viswa Mahavidyalaya 

6 3.95 4 

5.  Karpagam University 5 3.29 5 

6.  
SRM Institute of Science and 
Technology 

3 1.97 6 

7.  AMET University 0 0.00 0 
8.  Amrita Viswa Vidyapeetham 0 0.00 0 

9.  
B.S. Abdur Rahman Crescent 
Institute of Science & 
Technology 

0 0.00 0 

10.  
Bharath Institute of Higher 
Education and Research  

0 0.00 0 

11.  Chennai Mathematical Institute 0 0.00 0 

12.  
Chettinad Academy of Research 
and Education 

0 0.00 0 

13.  
Dr. MGR Educational and 
Research Institute 

0 0.00 0 

14.  
Hindustan Institute of 
Technology and Science 

0 0.00 0 

15.  
Kalasalingam Academy of 
Research and Education 

0 0.00 0 

16.  
Karunya Institute of Technology 
and Sciences  

0 0.00 0 

17.  
Meenakshi Academy of Higher 
Education and Research 

0 0.00 0 

18.  
Noorul Islam Centre for Higher 
Education 

0 0.00 0 

19.  
Periyar Maniammai Institute of 
Science & Technology 

0 0.00 0 

20.  
Ponnaiyah Ramalingam Institute 
of Science and Technology 
(PRIST) 

0 0.00 0 

21.  
Sathyabama Institute of Science 
and Technology 

0 0.00 0 

22.  
Saveetha Institute of Medical and 
Technical Sciences 

0 0.00 0 
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23.  SASTRA Deemed University 0 0.00 0 

24.  
Sri Ramachandra Institute of 
Higher Education and Research 

0 0.00 0 

25.  
St.Peter’s Institute of Higher 
Education and Research 

0 0.00 0 

26.  
Vel Tech Rangarajan 
Dr.Sagunthala R & D Institute of 
Science and Technology 

0 0.00 0 

27.  Vellore Institute of Technology 0 0.00 0 

28.  
Vinayaka Mission’s Research 
Foundation  

0 0.00 0 

Total 152 100  
 

த;Uநா* மாHல Hக$Hைல� ப�கைல�கழக�க:� த;U ெமாV6� ஆ�வ5�ைகக" 
ப�ேவ4ற!�� தரவLைச Nல,, கா�� 
ராம,- 
ரா;ய Hக$Hைல� ப�கைல�கழக!�� 
த;U ஆ�வ5�ைகக" ம4ற Hக$Hைல ப�கைல�கழக�கைள 1ட அ�க, 
சம$�
�க�ப�*"ள7 ெதL
ற7. 

அ�டவைண - 6: த��நா� மாAல ப
கைல�கழக�களா
  த�� ெமா��
 ஆ வ"�ைகக# 
ஆ?� வா=யான ப5ேவ�ற�5� தரவ=ைச 

1984-90 1991-1999 2000-2009 2010-2019 2020-24 

16 196 601 1256 576 
த;Uநா* மாHல ப�கைல�கழக�களா�  த;U ெமாV6� ஆ�வ5�ைகக" 2010-2019 ��  
இைட�ப�ட ஆC*க:� தா� அ�கமாக ப�ேவ4ற, ெச�ய�ப�*"ள7 எ�ப7,, 1984-
90 ஆ, ஆC*க:� �ைற�த அளேவ ஆ�வ5�ைகக" ப�ேவ4ற, ெச�ய�ப�*"ள7 
எ�ப7, ெதL
ற7. 

அ�டவைண - 7: த��நா� மாAல Aக+Aைல� ப
கைல�கழக�களா
 ஆ வ"�ைகக# 
ஆ?� வா=யான ப5ேவ�ற�5� தரவ=ைச 

1984-90 1991-1999 2000-2009 2010-2019 2020-24 

0 0 9 45 29 
 

இ�த அ�டவைண 7-� Nல,, த;Uநா* மாHல Hக$Hைல�  ப�கைல�கழக�களா�  த;U 
ெமாV6� ஆ�வ5�ைகக" 2010-2019 ��  இைட�ப�ட ஆC*க:� தா� ப�ேவ4ற, 
ெச�ய�ப�*"ள7 எ�ப7,, 1984-99 ஆ, ஆC*க:� ஆ�வ5�ைகக" எ7%, 
ப�ேவ4ற, ெச�ய�பட1�ைல  எ�ப7, ெதL
ற7.  

,;&ைர  

உலக, �Pவ7,, ேசா!க�கா ;க%, ேதைவயான, அ�க, ேகா�,  ஒ� களRAயமாக 
உ�ெவ*!7"ள7 எ�றா� அ7 ;ைகயாகா7. ேசா!க�காஆ�1யலா$க@�� 
ம��பா�%கைள8 ேசகL�க, ெதா��க உத1 ெச�வேதா* ம�*ம�லாம�, அவ$க:� 
ஆரா�8A! 7ைற6� 
�ேனா�� ஆ�%கைள ப45 அ5�7� ெகா"ள%, உத%
ற7. 
ஆரா�8Aயாள$க@�� த�க" 7ைற6T���, ப�ேவ) க��ெபா�"கைள� &L�7� 
ெகா"ள வVவைக ெச�
ற7. 

&L�7ண$% ஒ�ப�த, ெச�யாத ப�கைல�கழக�க" ேசா!க�கா1� ேச�வதா� த�க:� 
தரHைலைய உய$!7வேதா* ம�*ம�லாம�, த�க" ஆ�1யலாள$க:� ஆரா�8Aைய 
ேவ) க�ட!�4� அைழ!7 ெச�) அவ$க:� ெவ45��, உ)7ைண &Lயலா,. 
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இ!7ைண Aற�&;�க ETDs ப45ய 1V�&ண$ைவ நா, ஏ4ப*!�� ெகா*!தா�, ;�ன/ 
ஆ�வ5�ைகக" ம4), ஆ�%� க�*ைரக:� அ/�க, அ�கமா�, எ�ப�� எJ1த 
ஐய�;�ைல. 

ப��பா &  / ஆ & க?�:;�)க# /  ப=FGைரக#  

1. த;Uநா�* மாHல ப�கைல�கழ�க:� அCணா ப�கைல�கழக, ஆ�வ5�ைகக:� 
ப�ேவ4ற!�� �தTட, ெப4)"ள7.  

2. ெச�ைன ப�கைல�கழக, த;U ெமாV6� அ�க ஆ�வ5�ைககைள�  
ப�ேவ456��
ற7. 

3.  த;U ெமாV6� ஆரா�8Aக" அ�க, ேம4ெகா"ள�படேவC*,. அத4� ஊ�க�, 
அ:�க�பட ேவC*,. 

4. த;U நா�X� உ"ள� ப�கைல�கழ�க:� த;U!7ைற இ�ைலெயO�, 
ஆர,
�க�பட ேவC*,.  

5. ஆ�
ல!�� சம$�
�க�ப*, ஆ�வ5�ைகக" த;U ெமாV6� ெமாVெபய$!7 
சம$�
�க�பட ேவC*,. 

6. த;Uநா* மாHல ப�கைல�கழ�க:� 2010 ஆ, ஆCX4� 
�& தா� த;U 
ெமாV6� ஆ�வ5�ைகக" அ�க அள1� சம$�
�க�ப�*"ள7. 

7. த;Uநா* மாHல Hக$Hைல�  ப�கைல�கழ�க:�  த;U ெமாV6� ஆ�வ5�ைகக" 
1984-99 ஆ, ஆC*க:� எ7%, ப�ேவ4ற, ெச�ய�பட1�ைல. 

8. ேஷா!க�கா1� ஆ�வ5�ைக சம$�
�பதா�, ப�கைல�கழ�க:� ெதL%Hைல 
அ�கL��, (Increase in visibility) 

9. ப�கைல�கழ�க:ைடேய B�* ஆ�% அ�கL��, (Increase in Collaborative 
Research) 

10. ப�கைல�கழக�க:� ேதா4றர% அ�கL�பா�, அ�த�த பாட� ெபா�" வ��ந$கைள 
இன, கC*�ெகா"வ7 எ:தா
ற7 (Identifying the Experts in the respective subject 
areas) 

ேம�ேகா#க# 

1. https://ndltd.org/ 
2. https://shodhganga.inflibnet.ac.in/ 
3. Anbalagan, Muthuraj. (2016). Research output analysis of electronic theses and 

dissertations with special reference to Shodhganga. Journal of Current Trends in Library 
and Information Science. 3. 16-20. 

4. Jeyapragash, B, Rajkumar, T and Muthuraj, A(2016).Research output analysis of 
electronic theses and dissertations with special reference to Shodhganga, Journal of 
Current Trends in Library and Information Science, 3( ½), 16-20. 

5. Panda, S. (2016), "Shodhganga – a national level open access ETD repository of Indian 
electronic theses: current status and discussions", Library Hi Tech News, 33(1), pp. 23-
26. https://doi.org/10.1108/LHTN-09-2015-0062  

6. Sheeja, N.K., & Cherukodan, S. (2011). The development and promotion of ETDs in 
Kerala.Available at http://ir.inflibnet.ac.in/bitstream/handle/1944/ 

7. Sivakumaren, KS and Swaminathan, S (2020). Availability of Electronic Theses and 
Dissertations (ETDs) of State Universities of Tamil Nadu in INFLIBNET Shodhganga 
Project: an analysis, Library Philosophy and Practice, article 4113. 

8. Subhash Khode (2020). An analysis of contribution of Universities of Madhya Pradesh 
in Shodhganga, Journal of Indian Library Association, 56(3),July-Sept. 
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9. Vaishali., & Babasaheb, A. (2014). ETDs in India: Towards a national repository with 
value added e-theses service. A Journal of Library and Information Sciences, 2(1), 92- 
100. 
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இைணய�5
 த��ெமா��� வள+HI 
,ைனவ+ :.ஆ+. இல�-� 

 
,G,ைனவ+ ப�ட ஆ வாள+  ( ேவ
L ப
கைல�கழக%) 

எ�.ைவரம@, (கண�/ய
 அ5கா=-ெச�ைன) 

 
��]ைர 
த;UெமாV 
.
 2010 �த� Aற�பாக வள$�7 வ�
ற7. இ��
],, தா�ெமாV! த;U 
ெதாட$பான பல க�!7க" ஆ�% Hைல6ேலேய இ��
ற7. ம�க" �ன�, பய�ப*!7, 
அ51ய� க�1க:� த;UெமாV அ�கL�கேவC*,. அJவா) அைம�தா�ம�*ேம 
த;UெமாV6� பK வா��&க" 
ராம�&ற ம�க@�� அைம2,. த;UெமாV6� 
பய�பா* அ�கL��,வV �5!7 இJவா�%8 M��க, அைம
ற7. 
�58ெசா4க"- பார�, நா:தUக", ;�வKக,, �)RெசயTக", த;U�க�1 
 
இைணய!�� த;U நா:தUக" 
 
நா:தU எ�ப7 ச�தாய!�� HகU%கைள ெவ:�கா�*, கCணாX. கால மா4ற!�னா� 
ைக6னா� எ*!7� பX�க ேநர;�5 ம�க" 
"ைளக:� பX�&�ெகன ெபா�" ேதX� 

ைழ�க பல இட�க@��� &ல, ெபய$�7 வாU�7 வ�
�றன$. அ�த ேநர!�� அ�த�த 
மாவ�ட!�� ெச��கைள அ5�7 பX�க �னமல$ நா:தU உத1 ெச�
ற7. ��ேயா$க" 
எ�லா� ேகா1�கைள2, ேதX� பா$�க 1�,&வ7 இய�&. அ!தைகய வச�6ைன2, 
�னமல$ நா:தU இலவசமாக அ:!7 வ�
ற7. ெதாைல�கா�A வXவ!��, ெச��கைள 

அ:!7 வ�
ற7. ‘ ெச�த;U நாெட], ேபா�Oேல, இ�ப! ேத� வ�7 பா27 கா�Oேல’ 
எ�ப7 பார�6� வா��. அத4ேக4ப �னமல$ ஒT வX1� நா:தைழ அ:!7 வ�
ற7. 
�னமK,�.இ�7, �னகர�,மாைல�ரM,த;U�ரM,ம�க"ஓைச,�ன�;,�ரெசாT ேபா�ற 
நா:தUக" ம�க:ட, ெச��கைள உட]��ட� இைணய!�� ப
$�7 வ�
�றன$. 
�)RெசயTக" வVயாக%, நா:தUக" Aற�த பK ெச�7 வ�
�றன. 
;� வKக!�� த;UெமாV 
 
வKக, எ�ப7 வKக�க" த�க" நடவX�ைககைள இைணய வVயாக நட!7வைத 
உ"ளட�
ய7. ;�ன/ சாதன�க" வVயாக தம��! ேதைவயான ெபா�ைள இ��த 
இட!�T��7 ெப)வதா�,. 
 
வKக!�T��7 [க$ேவா$ 
வKக!�T��7 வKக, 
 
[க$ேவா$-வKக, 
[க$ேவா$-[க$ேவா$ எ�ற 
L%க:� அX�பைட6� இைணய!�� ;� வKக, நட�7 
வ�
ற7. ;� வKக�க" த;UெமாV6� �Pவ7, அைம�7 1�டா� நா�X� வ)ைம 
அக�,. த;UெமாV வள�,. காரண, த;Uநா* 1வசாய, சா$�த ப��. இ, மாHல!�� 
ெபா7வாக 1வசா6க" த�க" �ழ�ைதகைள அ�
� இ���, அரM ப":க:� க�1 ப6ல 
அ]�&
�றன$. அவ$க@�� இ�ன�, ஆ�
ல வV�க�1 �Pைமயாக 
ைட�க� 

ெபற1�ைல. இதனா�, அவ$க" தா�ெமாV த;Vேலேய அைன!7 பாட�கைள2, ப6�) 

வ�
�றன$. ெபா56ய�,ம�!7வ, ேபா�ற பX�&க" தா�ெமாV6� இ��தா�, 
இ�ன�, 1வசா6க@�� உய$பX�&க" எ�டா�கOயாக இ��
ற7. இ�Hைல மாற 
ேவC*மா6� ;�வKக�க" �Pைமயாக தா�ெமாV6� அைமவ7 Aற�பான7. 
அேமசா�, ஃ
:�கா$�, 
�ேபSக� ேபா�ற அைம�&க" Aற�பாக� ப�க:!7 

வ�
�றன$. ஃேபS&�, ���ட$, இ�Sடா
ரா,, ெடT
ரா, ேபா�றவ45� 
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வVயாக%, தம7 தயாL�&� ெபா��கைள ம�க" அ�க ெசல1�லாம� 14) தம7 
வாUவாதார!ைத அைம!7 வ�
�றன$. இத4� ெச�TடேபA6� B�" ேப ;க%, 
பய]"ளதாக அைம�7"ள7. 
ராம ம�க@, பய�ப*!7, வைக6� த;UெமாV6� 
அைம�தா� Aற�பாக இ���,. 
ராம�க:� இ�ன�, பX�க! ெதLயாத ம�க"வாU�7 
வ�
�றன$. ஆனா� அவ$க" ஆC�ரா�* ெச�TடேபAைய� பய�ப*!� வ�
�றன$. 
அவ$க" பய�ப*!7, வைக6� ஒT அைம�&க" அைம�க�படேவC*,. 
இைணய!�� த;U�க�1 
த;Uநா�X� பல ப":க" த�கள7 H)வன, சா$�த தள�க:� க�1 ெதாட$பான 
ெச��கைள ெவ:6�* வ�
�றன$. க�1 ெதாட$பான பல ெச��கைள 

ஃேபS&�,���ட$,வா�Sஅ� ேபா�றவ45� பய�ப*!� த;UெமாV வளர உத1 
ெச�
�றன$. B�" H)வன!�னL� 1ரTனா� எP�னா� த�ட8M 
ைட��, 

�ைற6ைன2,, ேபM, ஒT6� வV த�ட8M 
ைட��, �ைற6ைன2, ஆரா�8Aயாள$க" 

�ப45 வ�
�றன$. இதனா� த�ட8M ெச�2, பK எ:ைமயாக இ��
ற7. 
 
,;&ைர 

ஒJெவா� நா�X�, தா�ெமாV6� க�1 க4ப7 Aற�பான7 எ�பைத ஆரா�8Aயாள$க" 
வT2)!�னா�, தா�ெமாV6� இைணய!�� இய�க பல A�க�க" காண�ப*
�றன. 

அ8 A�க�கைள! �$��, காரKகளாக ;�வKக,,நா:தUக", தா�ெமாV�க�1 
ேபா�றைவ அைம2, எ�பைத இJவா�%�க�*ைர 1ள��
ற7. 
 
contact 
Lakshmi Vairamani  <rambharathivel@gmail.com> vels university India  
Vairamani   Natrajan <vairam61@gmail.com> 
https://vairamani-lakshmi.blogspot.com 
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காணி இன மக்களின் ேபசX் ெமா�jம் கணினித் த�ழ் வ� 

ெபற்ற வளரச்/் நிைலjம்    (கன்னியா�மரி மாவட்டப் 

பழங்�gdன மக்கைள �ன் ைவத்�)  

The spoken language of the Kani people and theirEducational Development 

Level through Computer Learning"  (Presenting the tribal people of 

Kanyakumari district) 

 

�ைனவர் �.ேஜா'லட்X� 

இைணப் ேபரா/ரியர,் த�ழாய்[த்�ைற, 

Hஷப்�பர் கல்�ரி, '\ச/் - 17, த�ழ்நா� 

 
�ன்]ைர:- 

 

1912 இல் த�ழக வனத்iைறpன் கட்cப்பாட்cக்Qள் காணி Qvpfப்Pகள் வந்தன 

.Iன்P, ேமற்Qதக்ெதாடரச்
் மைலpல், ேதக்Q,சந்தனம்,அMல்,உள்ளிட்ட மOப்P�Q 

மரங்கைள அOக அளhல் நcவதற்Qம் பராமரிப்பதற்Qம் காணி காரரக்ளின் 

பங்களிப்P ெபரிiம் உதhயi.ஓந்i மாவட்ட மக்களின் Qvநீர ்பாசன நீர ்

ஆதாரமாகத் Mக�ம் பாபா நாசம் அைணக் கட்cவதற்Q காணிக் காரரக்ளின் 

உைழப்P அMகம். Ofெநல்ேவ� மாவட்டத்Oல் iவக்க காலத்Oல் 13 இடங்களில் 

தனித்தனி Q�க்களாக காணிக்காரரக்ள் வ
த்i வந்iள்ளனர.் இந்த இன 

மக்கள்,இஞ்
க் QGக் காணி ேசப்பார ்காணி,வாv hைளக் காணி,வரட்ைடயாr 

காணி, ெபfமாள் காணி, ேபயார ்காணி, ேமலக் ெகளதைலக் காணி, 
ற்றாrக் 

காணி, Mடா ெவட்vப் பாைறக் காணி, ெகாட மாvக் காணி ஆMய பQOகளில் 30 

Jதல் 300 Qcம்பங்கள் வைர தனித்தனி Q�க்களாக ெமாத்தம் 1112, காணிக் 

Qcம்பத்Oனர ்வ
த்iள்ளனர.் அம்ைம ேநாயால் பாMக்கப்பட்c பலர ்இடம் 

ெபயரந்்i hட்டனர.் காணிக் Qvpfப்Iன் தைலவனாக ேமட்cக் காணிtம் அcத்த 

நிைலpல் �தவ~ம் Mகழ்Mன்றனர.் உடல் பல�னம மன பல�னம் த்ரக்்Qம் 

மfத்iவராக Iலாத்Otம், மக்கைள ஒfங்Mைணத்i, Iற காணிக் Q�க்கdக்Q 

தகவல் ெதரிhத்i பOல் அmtம் பணிகைள hளி காணிtம் ெசய்Mறாரக்ள். 

இவரக்ள் வாழ்hயல் மற்rம் கல்h நிைல வளரச்
் மற்rம் கணினி அmhன் பயன் 

Qmத்iம் இக்கட்cைர ஆராய Jற்பcMன்றi. 

 

வாழ்hயல் :- 

 

காணிக்காரர ்என்பதன் ெபாfள் நிலத்iக்Qசெ்சாந்தக்காரர ்என்பதாQம் இவரக்ள் 

ேபUம் ெமாG காணிக்கார ெமாG எனப்பcMறi. இவ்hன மக்கள் Qட்ைடயான 

உfவJம் Ufண்ட Jvtம், கfத்த நிறJம் உைடய ேகாற்றம் ெகாண்டவரக்ள். 

பசை்சக் Qக்Mக் ெகாள்dதல் இவர ்தம் பழக்க வழக்கங்களில் Qmப்Iடத்தQந்த 

ஒன்றாQம். இவரக்ள் தாம் வா�ம் இடத்ைத "காணிக்Qv " என்r அைழக்Mன்றனர.் 

மணமாகாத ஆண்கdக்Qத் தனியாகக் Qvpfப்Pகள் உண்c. மணமாகாேதார ்

இரhல் அங்Q தான் தங்க ேவண்cம் �ன்r ஆண்cக்Q ஒf Jைற தங்கள் வா�ம் 

இடத்ைத மாற்rMன்ற பழக்கத்ைத உைடயவரக்ளாக இவரக்ள் Oகழ்Mன்றனர.் 

"ேவளாண்ைம இவரத்ம் Jக்Mயத் ெதாGலாக கfதப்பcMறi. " (Oனமணி - 
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2017)|மரவள்ளிக் Mழங்Q Jக்Mய உணவாQம். இவரக்ளிடத்Oல் ெகாக்கைர எ~ம் 

தனித்iவம் வாய்ந்த இைசக்கfh உண்c. இரn ஏ� மணி iவங்M காைல ஏ� மணி 

வைர இக்கfhைய ஏ� நபர ்ேசரந்்i இைசத்i காணி இன மக்களின் ¯ராத ேநாய் 

த்ரக்்Mன்றனர.் மரணத்ைத ெநfங்QMன்ற உpர ்_ட இந்த இைசயால் மr Iறh 

எcக்Mறi என்பi இவரக்ளின் அைசக்க Jvயாத நம்Iக்ைக ஆQம். இமக்கdக்Q 

ஆh உலகக்ேகாட்பாட்v�ம் மrIறப்I�ம் அOக நம்Iக்ைக உண்c 

இறந்தவரக்ைள எரிக்கேவா Pைதக்கேவா ெசய்Mன்றனர.் 

 

தகவல் பரிமாற்றம் : 

 

கன்னியாQமரி மாவட்டம் _வக்காc மைல, ெவள்ளாம்I மைல, Qராhைல, hல்� 

சாரி, ஆ�ப்பாைற ேபான்ற மைலகளில் வா�Mன்ற காணி இன பழங்Qvpன 

மக்கள் தமக்Qள் ஒf ேபசU் ெமாGைய Iன்பற்rMன்றனர.் சான்றாக, சாப்vயா? 

என்பதற்Q Oண்ணியா ? என்r ேகட்Mன்றனர.் இக்Qvpfப்P பQOகளில் இfந்i, 60 

Mேலா�ட்டர ்oரத்Oல் உள்ள ெபான்Jv, ேபாங்காn ,அகஸ்Mயர ்_டம் ேபான்ற 

மைலப்பQMpல் வாழ்Mன்ற காணி இன மக்கள் சாபட்vயா? என்பதற்Q, ேவக்கரி 

Mட்vயா? என்r hனnMன்றனர.் இவ்hதம் , "ஒf மைலப் பQOpல் வ
க்Qம் இf 

Qvpfப்P மக்கdக்Mைடேய ேபசU் ெமாG ேவrபcMன்றi” 2 (Uேரஷ் காணி - கள 

ஆய்n)ேபசU் வழக்Mல் �கnம் hத்Oயாசமான, ஒன்rக்ெகான்r ெதாடரP்ைடய 

வாரத்்ைதகைள பயன்பcக்Mக்ெகாள்Mறாரக்ள். இப்பQOையச ்சாரந்்த இf ேவr 

நபரக்ள் ஓரிடத்Oல் சந்Oத்iக் ெகாள்ள ேநரிcம் ேபாi, ஒfவfைடய கfத்ைத 

இன்ெனாfவர ்Pரிய ைவக்க ச�ஞ்ைஜ ெமாGையப் பயன்பcத்Oக் ெகாள்Mன்றனர ்

இப்பvத்தான்,iவக்க காலத்Oல் இவரக்dைடய , தகவல் பரிமாற்றம் மற்rம் 

உைரயாடல்கள் நிகழ்ந்iள்ளi. 

 

கணினி வG கற்றல் அmn :- 

 

த�ழக அர
ன் உண்c உைறhடப்பள்ளிpல் கல்h கற்Qம் காணி இன 

மாணவரக்ள், ேமல் நிைலப்பள்ளி வfம் ெபா�i கணினி அmைவப் ெபrMன்றனர.் 

கள ஆய்hன் வG Iரியா என்ற மாணhைய அqMய ெபா�i �ழ்க்கண்ட 

தரnகைளப் ெபற Jvந்தi. hல்� சாரி மைலpல் இfந்i ஐந்i மாணhகள் 

பள்ளிக்_டம் ெசல்Mறாரக்ள். Iரியா, மஞ்U, அனிதா, மேகஸ்வரி, 
த்ரா 

இப்பQOpல் வா�ம் மக்கdக்Q ஆலம்பாைற மற்rம் ேபச
்ப்பாைற ஆMய 

இரண்c இடத்Oல் பள்ளிக்_டம் உள்ளi. இi இவரக்ள் hட்vல் இfந்i 4. Mேலா 

�ட்டர ்oரத்Oல் உள்ளi. 2 Mேலா �ட்டர ்ேபfந்i வசO இல்ைல எனேவ, நடந்i 

ெசன்r , 2 Mேலா�ட்டர ்க்Qப் IறQ, ேபfந்Oல் பயணிக்Mன்றனர.் ேமல்நிைல 

வQப்P வைர உள்ள இந்தப்பள்ளிக் _டத்Oல் 5 ஆ
ரியரக்ள் பணியாற்rMன்றனர.் 

காைல 8 மணி iவங்M, மாைல 5 மணி வைர, பள்ளி நைடெபrMறi. உண்c 

உைறhடப் பள்ளி என்பதால் hcOpல் தங்M hcMன்றனர.் ஆனால் கணினி அmn 

ெபற ேவண்cம் என்றால், இவரக்ள் 25 Mேலா�ட்டர ்கடந்i Qலேசகரம் என்ற ஊர ்

ெசல்ல ேவண்cம். த�ழக அர
ன் இலவச கணினிப்பpற்ச
் அங்Qதான் உள்ளi. 

இதன் வG, இம்மாணவரக்ள் 1817 கற்rள்ளனர.் கணினிpல் உள்ள எ�த்iக்கைள 

அmவதற்Q இவரக்ள் தங்கள் ேபசU் ெமா�ைய பயன்பcத்iMன்றனர ்

வைகப்பcத்தப்படாத Oராhட ெமாGக் Qcம்பத்ைதச ்சாரந்்த இவரக்ளின் ேபசU் 

ெமாG த��ம் மைலயாளJம் கலந்த ஒன்றாQம்.. கணினிpன் மாம் ெசய�pல் 
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இfக்Qம் �க ேமம்பட்ட ெமாG சார ்ெதாGல்lட்பமாக 'Qரல் உள்ளcீ ” (office 

diotationlummiM, " இயந்Oர வா
த்தல்” ஆMய உள்ளcீ ெசய்யப்பட்cள்ளன. 

 

Qரல் உள்ளcீ :- 

ெசாற்ெசய� ஒன்ைறத் Oறந்i ேகாப்ைபத்தட்டசU் ெசய்வதற்Qரிய வைகpல் 

தயார ்ெசய்i ெகாள்ள ேவண்cம். தட்டசU் ெசய்ய ேவண்vய ெசய்Oையக் 

ெகளிவான உசச்ரிப்Pடன் வாய்ெமாGயாக ெசால்ல ெசால்ல தட்டசU் எ�தப்பcம். 

 

இயந்Oர வா
த்தல் :- 

ெசாற்ெசய�pல், " நாம் த�Gல் 

தட்டசU் ெசய்தைவ சந்Oப்Iைழகள் Jதலான இலக்கணப் Iைழகளின்m 

அைமந்iள்ளனவா என்பைதக் கண்டmவதற்Qம் ெதாடரக்ள் ெசம்ைமயாக 

அைமந்iள்ளனவா என்பைதத் ெதரிந்i ெகாள்வதற்Qம் உதhயாக இfக்Mன்றi” 3  

(த�ழ் வளம். கணினிpன் த�ழ் பக் - 23 ,24- 2023) 

இதன் பpற்
 வG ,காணி இனப் பழங்Qvpன மக்களி.ன் கணினி அmn சாரந்்i 

Pரிந்i ெகாள்dம் ,வாரத்்ைதகள் Iன்வfமாr:- 

•  கணினி கைரtேமா?- கணினி கற்கத்ெதரிtேமா? 

கணினி - தட்டாம் ெபட்v 

hைசப்பலைக - ைக கட்c பலைக 

Oைர - கண் I~க்M 

ெசாற்ெசய� - வாக்Q 

அGக்கல் _ மாச
் (மாtகல்) 

ேதcதல் - Oறக்Q 

ேச� - _ட்v 

-வள்ளி 

  - Qத்i 

 

இi ேபான்r தங்கள் ேபசU் ெமாGையப் பயன்பcத்O கணினி அmhல் ஆரம்ப 

நிைல வளரச்
் ெபற்rள்ளனார ். Uேரஷ் காணி என்பவர ்இப்பQO மக்களிைடேய 

Jைனவர ்பட்டம் ெபற்ற Jதல் பட்டதாரி ஆவார.்இவர ்கல்h கற்ற IறQ தம் காணி 

இன மக்கள் கல்h வளரச்
் ப்ெபrவதற்காக M.I.2000 இல் "வGகாட்v " என்ற 

அறக்கட்டைளைய உfவாக்M உள்ளார ்M.I..2016 வைர ஆஸ்Mேர�யாhல் இfந்i 

நிO உதh ெபற்ற இந்த அறக்கட்டைள தற்ெபா�i நிO உதh ெபற இயலா �ழ�ல் 

இவரின் தனித்த Jயற்ச
்யால் தம் இன மக்களின் உதhtடன் ெசயல்பcMன்றi. 

அர
ன் உதh இன்m 168 பட்டதாரி மாணவரக்ைள உfவாக்Mய சாதைன 

ேபான்rகற்Qரியi. ேம�ம்,Uேரஷ் காணி தமi மகைள மfத்iவர ்ஆக்M உள்ளார.் 

hGப்Pணரn் இல்லா தம் மக்கள் வாழ்n ேமம்பட அfம்பணி ஆற்rMறார.் 

 

ெதாQப்Pைர :- 

 

=> த�ழக அரU இம்மக்கள் நலன் சாரந்்i இவரக்ளின் கல்h நலன் ேமம்பட ேபfந்i 

வசO ெசய்i தர ேவண்cம். -2ச�க நலன் கfO , உண்c உைறhடப் பள்ளி மட்cம் 

அல்லாi "வGகாட்v " அறக்கட்டைள ேமம்பட உதவ ேவண்cம் 
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=> இப்பQOpல் ,கணினி கற்க hfப்பJள்ள மாணhகdக்Q இலவச கணினி 

வழங்Qம் Qலேசகரம் ேபான்r எளிOல் அqQம் பpற்ச
் ைமயம் ஏற்பcத்தல் 

ேவண்cம்.  

=> Qரல் உள்ளcீ, இயந்Oர வா
த்தல் ேபான்ற சாதனங்கள் இப்பQOpன மக்கள் 

வளரச்
் ேமம்பட உதnMறi.  

=> கல்h அmn Qmத்த hGப்Pணரn் காணி இன மக்களிடம் அOகம் வர �c 

ேதாrம் கல்hத் Oட்டம் மைலப்பQO வைர ெசயல்Jைறப்பcத்த ேவண்cம். 

=> ஆேராக்Mயமான இயற்ைக �ழல், உணn ,எளிOல் அqQம் கல்h ெபாfளாதார 

வளம் ேமம்பcம் ெதாGல்சார ்அmn ஆMயைவ இக்காணி இன மக்கள் ெபற அரU 

மட்c�ன்m தன்னாரவ்த் ெதாண்c நிrவனங்கdம் உதவ ேவண்cம். 

=> வfங்கால காணி இனத் தைலJைற மக்கள வளமாக்க ேமற்கண்ட Oட்டங்கள் 

ெசயல்Jைறப் பcத்iதேல இக்கட்cைர வG ெபறப்பட்ட JvnகளாQம். 

 

iைண நின்ற �ல்கள் : 

1. இயற்ைகேயாc இையந்த காணிக்காரரக்ள் (vசம்பர ்- 2017) 

2. த�ழ் வளம் - "கணினிpன் த�ழ் ”" Mfஷ்ண�ரத்்O பழனியப்பன், பைடப்P     

    பOப்பகம், கட�ர ்த�ழ்நாc, ஆகஸ்c- 2023 

3. கள ஆய்n - Jைனவர ்Uேரஷ் காணி, hல்�சாரி மைல. -Iரியா (மாணh) 
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