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Abstract 

The growth of the Laos-China Railway project has rapidly 

boosted both the economy and tourism, making cross-lingual 

communication between Laos and China increasingly important. 

However, Lao is still considered a low-resource language, which 

limits the performance of machine translation tools. This study aims 

to evaluate and compare the translation efficiency between two open-

weight Large Language Models (LLMs): SEA-LION-v3-8B and 

Qwen2.5-7B. The test used a 3-shot prompting technique without any 

fine-tuning. The experiments were conducted on Google Colab using 

4-bit quantization. The test dataset included 720 sentences, divided 

into two domains: General and Travel-Railway, with sample sizes of 

10, 20, 50, and 100 sentences. The translation quality was measured 

using the BLEU score.The results show that no single model performs 

best in every scenario. In the General domain for Lao-to-Chinese 

(Lao→Zh) translation, Qwen outperformed SEA-LION across all 

data sizes, reaching a top score of 21.62. On the other hand, in the 

Travel-Railway domain (Lao→Zh), SEA-LION did significantly 

better than Qwen, with a maximum score of 10.99. This outcome 

aligns with the Domain Adaptation theory. However, both models 

faced an imbalance in translation directions. The Chinese-to-Lao 

(Zh→Lao) translation scores were much lower, mainly due to 

tokenizer limitations and the lack of a Lao corpus. In conclusion, this 

research proves that using 7-8B parameter LLMs with 4-bit 

quantization is highly possible in resource-limited environments. It 

also provides a useful guideline for developing better tokenizers or 

fine-tuning models with specific domain data in the future. 
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1. ພາກສະເໜ ີ

 ການຂະຫຍາຍຕົວຂອງໂຄງການລົດໄຟລາວ-ຈີນ ໄດ້
ເພີີ່ມຈ ານວນນັກທ່ອງທຽ່ວ, ນັກລົງທຶນ ແລະ ການ
ແລກປ່ຽນວັດທະນະທ າຢ່າງກ້າວກະໂດດ, ເຮັດໃຫ້ຄວາມ
ຕ້ອງການການສ ີ່ສານຂ້າມພາສາລາວ-ຈີນ ມີຄວາມສ າຄັນ
ເປັນພິເສດ. ເຖິງຢ່າງໃດກໍຕາມ, ພາສາລາວຖ ກຈັດຢ ່ໃນກ ່ມ
ພາສາທີີ່ມີຊັບພະຍາກອນຂໍໍ້ມ ນຕ ່າ (Low-resource 

Language) ເຊິີ່ງຍັງຂາດຂໍໍ້ມ ນຄ ່ຂະໜານຂະໜາດໃຫຍ່ 
ແລະ ເຄ ີ່ອງມ ປະມວນຜົນພາສາທ າມະຊາດແບບດິຈິຕອນທີີ່
ຄົບຖ້ວນ, ສົົ່ງຜົນໃຫ້ການພັດທະນາລະບົບແປພາສາ
ອັດຕະໂນມັດປະເຊີນກັບຄວາມທ້າທາຍດ້ານຄວາມ
ຖ ກຕ້ອງ ແລະ ຄວາມສອດຄ່ອງກັບບໍລິບົດຂອງເນ ື້ອຫາ 
(Joshi et al., 2020; Ranathunga et al., 2023). ໂມ
ເດວພາສາຂະໜາດໃຫຍ່ (Large Language Models) 
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ແບບຫຼາຍພາສາ ໄດ້ເປີດໂອກາດໃໝ່ໃນການແກ້ໄຂບັນຫາ
ການແປພາສາໂດຍບໍໍ່ຕ້ອງໃຊ້ຂໍໍ້ມ ນຝຶກຝົນຈ ານວນຫຼາຍ 
(Costa-jussà et al., 2022; Winata et al., 2022). 

ໃນຂົງເຂດອາຊີຕາເວັນອອກສຽງໃຕ້, ມີຫຼາຍບົດ
ຄົື້ນຄວ້າທີີ່ໄດ້ສຶກສາການພັດທະນາເຕກັໂນໂລຊີພາສາ
ສ າລັບພາສາທີີ່ມີຊັບພະຍາກອນຕ ່າ. ຕົວຢ່າງເຊັົ່ນ, ການສຶກ
ສາຂອງ Keohavong et al. (2023) ໄດ້ວິເຄາະຄວາມທ້າ
ທາຍຂອງການແປພາສາໃນພາສາລາວ ໂດຍຊີື້ໃຫ້ເຫັນວ່າ 
ການຂາດຂໍໍ້ມ ນຄ ່ຂະໜານທີີ່ມີຄ ນນະພາບ ແລະ ຄວາມ
ຊັບຊ້ອນຂອງໂຄງສ້າງໄວຍາກອນລາວ ເປັນປັດໄຈຫຼັກທີີ່
ຈ າກັດປະສິດທິພາບຂອງລະບົບ NMT. Sengxay et al. 
(2022) ໄດ້ທົດລອງພັດທະນາລະບົບແປພາສາລາວ-ຈີນ 
ໂດຍໃຊ້ເຕັກນິກ Transfer Learning ຈາກພາສາໄທ 
ແລະ ຈີນ, ເຊິີ່ງສາມາດປັບປ ງຄະແນນ BLEU ໄດ້ປະມານ 
15–20%. Winata et al. (2022) ໄດ້ສະເໜີແນວທາງ
ການຖ່າຍໂອນຄວາມຮ ້ຂ້າມພາສາ (Cross-lingual 
Transfer) ສ າລັບພາສາໃນອາຊີຕາເວັນອອກສຽງໃຕ້, ໂດຍ
ພິສ ດວ່າ ໂມເດວທີີ່ຖ ກຝຶກຝົນດ້ວຍຂໍໍ້ມ ນຫຼາຍພາສາ
ສາມາດປັບຕົວໄດ້ດີກັບພາສາທີີ່ມີຂໍໍ້ມ ນໜ້ອຍ ໂດຍບໍໍ່ຕ້ອງ
ໃຊ້ຂໍໍ້ມ ນຝຶກຝົນໃໝ່ທັງໝົດ. 

Chu and Wang (2022) ມີການປັບໂມເດວໃຫ້ເ
ໝາະກັບໂດເມນສະເພາະ (Domain Specific) ຕ້ອງ
ອີງໃສ່ການກັົ່ນຕອງຂໍໍ້ມ ນ ແລະ ການອອກແບບ Prompt 
ທີີ່ຊັດເຈນ, ໂດຍສະເພາະໃນຂະແໜງການທ່ອງທ່ຽວ ແລະ 
ການຂົນສົົ່ງທີີ່ມີຄ າສັບວິຊາການສະເພາະ. Zhang et al. 
(2024) ໄດ້ສຶກສາການ Fine-tune ໂມເດວຫຼາຍພາສາ
ສ າລັບຂໍໍ້ມ ນການຂົນສົົ່ງ ແລະ ການທ່ອງທ່ຽວໃນພາກພ ື້ນ
ອາຊີ, ໂດຍພົບວ່າ ໂມເດວທີີ່ຖ ກປັບດ້ວຍຂໍໍ້ມ ນໂດເມນ
ສະເພາະສາມາດຫຼຼຸດອັດຕາຄວາມຜິດພາດໃນຂໍໍ້ມ ນຕົວເລກ 
ແລະ ຊ ີ່ສະຖານີໄດ້ຢ່າງຊັດເຈນ. ເຖິງແມ່ນວ່າຈະມີການສຶກ
ສາກ່ຽວກັບການແປພາສາໃນອາຊີຕາເວັນອອກສຽງໃຕ້  
ແຕ່ຍັງຂາດການປຽບທຽບແບບປະລິມານທີີ່ເນັື້ນໃສ່ໂດເມນ
ການທ່ອງທ່ຽວ ແລະ ລົດໄຟໂດຍກົງ. ດັົ່ງນັື້ນ, ການຄົື້ນຄວ້າ
ຄັື້ງນີື້ຈຶີ່ງມີຈ ດປະສົງເພ ີ່ອ: (1) ປຽບທຽບປະສິດທິພາບການ
ແປພາສາລາວ-ຈີນ ແບບ Few-shot ລະຫວ່າງໂມເດວ 
SEA-LION ແລະ Qwen, (2) ວິເຄາະຜົນການແປ

ຂໍໍ້ຄວາມ ທົົ່ວໄປ ແລະ ຂໍໍ້ຄວາມການທ່ອງທ່ຽວ-ລົດໄຟ, 
ແລະ (3) ປະເມີນຄວາມເປັນໄປໄດ້ໃນການດ າເນີນການທົດ
ລອງໃນສະພາບແວດລ້ອມຊັບພະຍາກອນຕ ່າ. 
2.    ອ ປະກອນ ແລະ ວທິກີານ 
2.1 ວີທກີານທົດລອງ 
 ການຄົື້ນຄວ້າໃຊ້ໂມເດວພາສາຂະໜາດໃຫຍ່ 
(LLMs) ແບບ Open-weight ຂະໜາດປະມານ 7-8 ພັນ
ລ້ານພາຣາມິເຕີ ໂມເດວທີີ່ໃຊແ້ມ່ນໂມເດວ SEA-LION-
v3-8B (Base) ແລະ Qwen2.5-7B (Base) ໂດຍມີ
ເງ ີ່ອນໄຂການເຂົື້າເຖິງທີີ່ແຕກຕ່າງກັນ: 
 -ໂມເດວ SEA-LION-v3-8B ຈະຕ້ອງສ້າງ 
Access Token ໃນ Hugging Face ແລະ ກົດຂໍສິດເຂົື້າ
ເຖິງໜ້າໂມເດວກ່ອນຈຶີ່ງຈະສາມາດໂຫຼດມາໃຊ້ໄດ້ AI 
Singapore (2025). 
 -ໂມເດວ Qwen2.5-7B ເປັນແບບ Public ທີີ່
ສາມາດໂຫຼດ ແລະ ນ າໃຊ້ໄດ້ທັນທີໂດຍບໍໍ່ຕ້ອງຂໍສິດ (Bai, 
2024). 
ການກ ານົດສະພາບແວດລ້ອມດ້ານຮາດແວ: ເພ ີ່ອປະຢັດໜ່
ວຍຄວາມຈ າກຣາຟິກ (VRAM) ໃນການປະມວນຜົນ, 
ວິທີການທົດລອງໄດ້ນ າໃຊ້ເຕັກນກິການຫຼຼຸດຈ ານວນບິດ
ແບບ 4-bit Quantization ໃນການໂຫຼດໂມເດວ. 
ການອອກແບບ Prompt : ການທົດສອບນີື້ໄດ້ນ າໃຊ້
ເຕັກນກິ Few-shot Prompting ໂດຍບໍໍ່ຜ່ານຂັື້ນຕອນ
ການປັບແຕ່ງໂມເດວ (Fine-tuning) ເຊິີ່ງເປນັແນວທາງ
ການຮຽນຮ ້ໃນບໍລິບົດ (In-context Learning) ຕາມ
ແນວຄິດຂອງ Brown et al. (2020). ໂຄງສ້າງຂອງ 
Prompt ຖ ກອອກແບບໂດຍການໃສ່ຕົວຢ່າງຄ ່ປະໂຫຍກ
ການແປ (ລາວ-ຈີນ ແລະ ຈີນ-ລາວ) ຈ ານວນ 3 ຄ ່ ວາງໄວ້
ກ່ອນຂໍໍ້ຄວາມທີີ່ຕ້ອງການທົດສອບ ເພ ີ່ອຊີື້ນ າໃຫ້ໂມເດວ
ເຂົື້າໃຈຮ ບແບບການແປ (ດັົ່ງສະແດງໃນຕາຕະລາງ 1 ແລະ 
ຕາຕະລາງ 2). 
ການຄວບຄ ມການສ້າງຂໍໍ້ຄວາມ: ວິທີການທດົລອງໄດ້
ກ ານົດພະລາມິເຕີ stop_word ເປັນ "Chinese:" ຫຼ  
"Lao:" ຕາມທິດທາງການແປ ເພ ີ່ອຄວບຄ ມບໍໍ່ໃຫ້ໂມເດວ
ສ້າງຂໍໍ້ຄວາມເກີນຄວາມຈ າເປັນ, ຫຼຼຸດການເວົື້າຊ ້າ, ແລະ 
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ເນັື້ນໃຫ້ໂມເດວແປ ຫຼ  ສ້າງຂໍໍ້ຄວາມສັື້ນໆ ຢ່າງແມ້ນຍ າ 
ແລະ ວ່ອງໄວ. 
2.2 ວິທກີານວິເຄາະຂໍໍ້ມ ນ 
 ຂໍໍ້ມ ນທີີ່ໄດ້ຮັບຈາກການທົດລອງຈະຖ ກນ າມາ
ວິເຄາະດ້ວຍວິທີການແບບປະລິມານ ແລະ ການວິເຄາະແບບ
ປຽບທຽບປະສິດທິພາບ (Quantitative and 
Comparative Analysis) ເຊິີ່ງໃນວຽກງານການປະມວນ
ຜົນພາສາທ າມະຊາດ (NLP) ແລະ ການປະເມີນຜົນການ
ແປພາສາໂດຍທົົ່ວໄປສາມາດແບ່ງອອກເປັນ 2 ແນວທາງ
ຫຼັກ ຄ : ການປະເມີນຜົນອັດຕະໂນມັດ (Automatic 
Evaluation) ເຊັົ່ນ ມາດຕະຖານ BLEU ແລະ ChrF, 
ແລະ ການປະເມີນຜົນໂດຍມະນ ດ (Human Evaluation) 
(Papineni et al., 2002; Popović, 2015). ບດົຄົື້ນຄວ້າ
ນີື້ໄດ້ເລ ອກໃຊ້ການປະເມີນຜົນອັດຕະໂນມັດດ້ວຍ
ມາດຕະຖານ BLEU (Bilingual Evaluation 
Understudy) (Post, 2018). ເປັນຕົວຊີື້ວັດຫຼກັ ໂດຍບໍໍ່
ໄດ້ນ າໃຊ້ການປະເມີນຜົນຈາກມະນ ດ ເນ ີ່ອງຈາກການວິໄຈ
ນີື້ເນັື້ນໃສ່ການວັດແທກຄວາມຖ ກຕ້ອງທາງດ້ານຄ າສັບ  
ແລະ ຄວາມທ່ຽງຕົງຂອງຜົນການແປເປັນຫັຼກ ໂດຍ
ມາດຕະຖານ BLEU ມີຂໍໍ້ດີດ້ານຄວາມເປັນກາງທາງສະຖິຕິ
ທີີ່ໃຊ້ເກນການຄິດໄລທ່າງຄະນິດສາດທີີ່ຄົງທີີ່ ແລະ ເນ ີ່ອງ
ຈາກຊຼຸດຂໍໍ້ມ ນທົດສອບມີຈ ານວນຫຼາຍເຖິງ 720 ປະໂຫຍກ 
ແລະ ມີຫຼາຍເງ ີ່ອນໄຂການທົດລອງ, ການນ າໃຊ້ BLEU 
ຈຶີ່ງຊ່ວຍໃຫ້ການປະມວນຜົນມີຄວາມວ່ອງໄວ, ມີ
ປະສິດທິພາບ  ເຮັດໃຫ້ສາມາດປຽບທຽບລະຫວ່າງໂມເດວ 
SEA-LION ແລະ Qwen ພາຍໃຕ້ສະພາບແວດລ້ອມ 
ແລະ ເກນການວັດແທກດຽວກັນ. 
3.    ຜນົໄດຮ້ບັ 
 ຈາກການທົດສອບປະສິດທິພາບການແປພາສາແບບ 
Few-shot ລະຫວ່າງໂມເດວ SEA-LION ແລະ Qwen 
ໂດຍອີງໃສ່ຕົວຊີື້ວັດຄະແນນ (Score) ໃນທິດທາງການແປ 
ລາວ-ຈີນ (Lao→Zh) ແລະ ຈີນ-ລາວ (Zh→Lao) ພາຍ
ໃຕ້ການກ ານົດຂະໜາດຊຼຸດຂໍໍ້ມ ນທີີ່ແຕກຕ່າງກັນ (10, 20, 
50, ແລະ 100 ປະໂຫຍກ), ຜົນການວິໄຈສາມາດສະຫຼຼຸບ 
ແລະ ວິເຄາະໃຫ້ເຫັນປະສິດທິພາບໃນໂດເມນທົົ່ວໄປ 
(General Domain) ວ່າ ໃນທິດທາງການແປ ລາວ ຫາ 

ຈີນ (Lao→Zh) ໂມເດວ Qwen ສະແດງປະສິດທິພາບ 
ແລະ ຄວາມແມ່ນຍ າສ ງກວ່າ SEA-LION ຢ່າງເຫັນໄດ້
ຊັດເຈນໃນທ ກໆຂະໜາດຂອງຊຼຸດຂໍໍ້ມ ນ ໂດຍສາມາດເຮັດ
ຄະແນນໄດ້ສ ງສ ດທີີ່ 21.62 ໃນຊຼຸດຂໍໍ້ມ ນຂະໜາດ 50 
ປະໂຫຍກ, ແຕ່ໃນທາງກົງກັນຂ້າມ ສາມາສັງເກດເຫັນວ່າ
ໃນທິດທາງການແປ ຈີນ ຫາ ລາວ (Zh→Lao) ໂມເດວ 
SEA-LION ກັບສາມາດເຮັດຄະແນນໄດ້ດີກວ່າ Qwen 
ເມ ີ່ອຈ ານວນຊຼຸດຂໍໍ້ມ ນຕົວຢ່າງເພີີ່ມຂຶື້ນຕັື້ງແຕ່ 20 ຫາ 100 
ປະໂຫຍກ. 
 ສ າລັບການປຽບທຽບປະສິດທິພາບ ແລະ ວິເຄາະຜົນ
ການແປໃນໂດເມນທ່ອງທ່ຽວ-ລົດໄຟ (Travel-Railway 
Domain) ພົບວ່າ ໃນທິດທາງການແປ ລາວ ຫາ ຈີນ 
(Lao→Zh) ໂມເດວ SEA-LION ມີປະສິດທິພາບເໜ ອ
ກວ່າ Qwen ໂດຍມີຄະແນນສ ງສ ດຢ ່ທີີ່ 10.99 ໃນຊຼຸດຂໍໍ້
ມ ນຂະໜາດ 100 ປະໂຫຍກ, ຢ່າງໃດກໍຕາມ ໃນທິດທາງ
ການແປ ຈີນ ຫາ ລາວ (Zh→Lao) ພົບວ່າທັງສອງໂມເດວ
ບໍໍ່ສາມາດແປພາສາໄດ້ເລີຍໃນໂດເມນນີື້ ເຊິີ່ງສະທ້ອນໃຫ້
ເຫັນເຖິງຂໍໍ້ຈ າກັດຢ່າງຮ ນແຮງໃນການປະມວນຜົນຄ າສັບ
ສະເພາະທາງ. 
 ເມ ີ່ອປະເມີນຄວາມເປັນໄປໄດ້ໃນສະພາບແວດລ້ອມ
ຊັບພະຍາກອນຕ ່າ (Low-resource Environment) 
ສາມາດສະຫຼຼຸບໄດ້ວ່າ ການຮຽນຮ ້ແບບ Few-shot ທີີ່ໃຊ້ຂໍໍ້
ມ ນຕົວຢ່າງໜ້ອຍພຽງ 10 ຫາ 100 ປະໂຫຍກ ແມ່ນມີ
ຄວາມເປັນໄປໄດ້ ແລະ ສາມາດນ າມາປະຍ ກໃຊ້ໄດ້ດີໃນໂດ
ເມນທົົ່ວໄປ ໂດຍສະເພາະໂມເດວ Qwen ໃນທິດທາງ 
Lao→Zh ແລະ SEA-LION ໃນທິດທາງ Zh→Lao, 
ແຕ່ສ າລັບໂດເມນສະເພາະທາງຢ່າງທ່ອງທ່ຽວ-ລົດໄຟ 
ຄະແນນຂອງທັງສອງໂມເດວແມ່ນຍັງຢ ່ໃນເກນທີີ່ຕ ່າຫຼາຍ
ໃນການແປ ລາວ→Zh ແລະ ລົື້ມເຫຼວຈົນບໍໍ່ສາມາດແປໄດ້
ໃນການແປ ຈີນ→Lao ເຊິີ່ງສິີ່ງນີື້ຊີື້ໃຫ້ເຫັນວ່າ ໃນສະພາບ
ແວດລ້ອມທີີ່ຊັບພະຍາກອນພາສາລາວມີຈ າກັດ ການໃຊ້
ພຽງເຕັກນກິ Few-shot ຍັງບໍໍ່ພຽງພໍທີີ່ຈະເຮັດໃຫ້ AI 
ເຂົື້າໃຈຄ າສັບສະເພາະທາງໄດ້ ແລະ ຈ າເປັນຕ້ອງໄດ້ມີການ
ເພີີ່ມຄັງຂໍໍ້ມ ນຄ ່ຂະໜານ ຫຼ  ການເຮັດ Fine-tuning ເພີີ່ມ
ຕ ີ່ມໃນອະນາຄົດ..  
4. ວພິາກຜນົ 
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 ຈາກຜົນການທົດລອງປຽບທຽບປະສິດທິພາບການ
ແປພາສາລາວ-ຈີນ ແບບ Few-shot ລະຫວ່າງໂມເດວ 
SEA-LION ແລະ Qwen ຊີື້ໃຫ້ເຫັນວ່າ ບໍໍ່ມີໂມເດວໃດທີີ່
ສາມາດສະແດງສັກກະຍະພາບໄດ້ເໜ ອກວ່າໃນທ ກ
ສະຖານະການ. ເມ ີ່ອວິເຄາະແຍກຕາມໂດເມນຂໍໍ້ຄວາມ ພົບ
ວ່າ ໂມເດວ Qwen ເຮັດໄດ້ດີໃນໂດເມນທົົ່ວໄປ (General 
Domain) ເນ ີ່ອງຈາກໄດ້ຮັບການຝຶກຝົນດ້ວຍຄງັຂໍໍ້ມ ນທົົ່ວ
ໄປຂະໜາດໃຫຍ່, ແຕ່ເມ ີ່ອປ່ຽນມາເປັນໂດເມນທ່ອງທ່ຽວ-
ລົດໄຟ (Travel-Railway Domain) ໃນທດິທາງການ
ແປລາວ ຫາ ຈີນ (Lao→Zh), ໂມເດວ SEA-LION ກັບ
ສາມາດສະແດງປະສິດທິພາບໄດ້ດີກວ່າ. ປາກົດການນີື້ແມ່ນ
ສອດຄ່ອງກັບທິດສະດີການປັບຕົວເຂົື້າກັບໂດເມນ 
(Domain Adaptation) ທີີ່ລະບ ວ່າ ໂມເດວພາສາຂະໜ
າດໃຫຍ່ (LLMs) ເຖິງວ່າຈະມີຄວາມຮ ້ຮອບດ້ານ ແຕ່ມັກ
ຈະມີປະສິດທິພາບຫຼຼຸດລົງເມ ີ່ອຕ້ອງປະມວນຜົນຄ າສັບ
ສະເພາະດ້ານ ຖ້າບໍໍ່ໄດ້ຮັບການປັບແຕ່ງ (Fine-tuning) 
ໃຫ້ເຂົື້າກັບບໍລິບົດສະເພາະຂອງພາກພ ື້ນ (Sennrich et 
al., 2016; Chu & Wang, 2018). 
 ນອກຈາກນັື້ນ, ໃນການປະເມີນຄວາມເປັນໄປໄດ້ໃນ
ສະພາບແວດລ້ອມຊັບພະຍາກອນຕ ່າ, ຜົນການທົດລອງທີີ່
ທິດທາງການແປຈາກ ລາວ ຫາ ຈີນ (Lao→Zh) ມີ
ຄະແນນສ ງກວ່າການແປຈາກ ຈີນ ຫາ ລາວ (Zh→Lao) 
ຢ່າງເຫັນໄດ້ຊັດເຈນນັື້ນ ແມ່ນສອດຄ່ອງກັບແນວຄິດການ
ພັດທະນາລະບົບພາສາສ າລັບກ ່ມພາສາທີີ່ມີຊັບພະຍາກອນ
ຕ ່າ(Low-resource languages); ເຊິີ່ງມີການຊີື້ໃຫ້ເຫັນ
ວ່າ ໂຄງສ້າງຂອງ Tokenizer ແລະ ການຂາດແຄນຄັງຂໍໍ້
ມ ນພາສາປາຍທາງ ຈະສົົ່ງຜົນເຮັດໃຫ້ຂັື້ນຕອນການສ້າງ
ປະໂຫຍກ ເປັນພາສາທີີ່ມີຊັບພະຍາກອນຕ ່າມີຄວາມ
ຖ ກຕ້ອງຫຼຼຸດລົງ ເມ ີ່ອທຽບໃສ່ການແປໄປຫາພາສາທີີ່ມີ
ຊັບພະຍາກອນສ ງ (Yong et al., 2023; Zhao et al., 
2025). ຂໍໍ້ຈ າກັດຂອງການປະມວນຜົນພາສາລາວໃນ
ສະພາບແວດລ້ອມດັົ່ງກ່າວ ຍັງສອດຄ່ອງກັບການສຶກສາ
ຂອງ Khieovongphachanh et al. (2023) ທີີ່ກ່າວວ່າ 
ລະບົບປັນຍາປະດິດ ຫຼ  ເຄ ີ່ອງມ ມາດຕະຖານລະດັບສາກົນ 
ມັກຈະມີປະສິດທິພາບຫຼຼຸດລົງເມ ີ່ອຕ້ອງປະມວນຜົນກັບ
ພາສາລາວ ຫາກຂາດການຝຶກຝົນ (Train) ຫຼ  ການປັບແຕ່ງ

ຄັງຂໍໍ້ມ ນ ໃຫ້ເຂົື້າກັບລັກສະນະສະເພາະຂອງຕົວອັກສອນ, 
ການຕັດຄ າ, ແລະ ບໍລິບົດທາງພາສາລາວ. 
5. ສະຫຼຼຸບ 
 ຜົນການທົດລອງແປພາສາແບບ Few-shot  ພົບ
ວ່າ ບໍ ໍ່ມີໂມເດວໃດທີ ີ່ມີປະສິດທິພາບເໜ ອກວ່າໃນທ ກ
ສະຖານະການ ໂດຍໂມເດວ Qwen2.5-7B ສາມາດເຮັດ
ໄດ້ດີໃນໂດເມນທົ ົ່ວໄປ (General Domain) ທິດທາງ 
ລາວ→ຈີນ ຍ້ອນໄດ້ຮັບການຝຶກຝົນດ້ວຍຖານຂໍໍ້ມ ນຂະໜ
າດໃຫຍ່, ໃນຂະນະທີີ່ SEA-LION-v3-8B ເຮັດໄດ້ດີກ
ວ ່າໃນໂດເມນທ່ອງທ່ຽວ-ລ ົດໄຟ (Travel-Railway 
Domain) ທິດທາງ ລາວ→ຈີນ ເຊິີ່ງສະທ້ອນເຖິງຄວາມ
ໄດ້ປຽບຂອງໂມເດວທີີ່ຖ ກອອກແບບມາສ າລັບກ ່ມພາສາ
ໃນພາກພ ື້ນອາຊີຕາເວັນອອກສຽງໃຕ້ໂດຍສະເພາະ.ຢ່າງໃດ
ກໍຕາມ, ທັງສອງໂມເດວຍັງຄົງປະສົບບັນຫາຄວາມບໍໍ່ສົມ
ດ ນໃນທິດທາງການແປ ໂດຍທິດທາງ ຈີນ→ລາວ ມີ
ຄະແນນ BLEU ຕ ່າກວ່າ ລາວ→ຈີນ ຍ້ອນຂໍໍ້ຈ າກັດຂອງ 
Tokenizer ແລະ ການຂາດແຄນຄັງຂໍ ໍ້ມ  ນພາສາລາວ ; 
ນອກຈາກນັື້ນ, ການທົດລອງພາຍໃຕ້ສະພາບແວດລ້ອມທີີ່
ມີ VRAM ຈ າກັດ (Google Colab) ບີບໃຫ້ຕ້ອງໃຊ້
ເຕັກນິກ 4-bit Quantization ເຊິີ່ງອາດຫຼຼຸດຄວາມລະອຽດ
ໃນການແປລົງເລັກນ້ອຍ, ປະກອບກັບຊຼຸດຂໍໍ້ມ ນທົດສອບ
ໃນປັດຈ ບັນຍັງບໍໍ່ທັນກວມເອົາສ ານວນທ້ອງຖິີ່ນ ແລະ ຄ າ
ສັບເຕັກນິກທັງໝົດ.ເນ ີ່ອງຈາກການສຶກສານີື້ເນັື້ນໃສ່ພຽງ
ແຕ່ເຕັກນິກ Few-shot Prompting ໂດຍບໍໍ່ໄດ້ມີການປັບ
ແຕ່ງນ ້າໜັກ, ການຄົື້ນຄວ້າໃນອະນາຄົດຈຶີ່ງຄວນມ ່ງເນັື້ນໄປ
ທີີ່ການເຮັດ Fine-tuning ດ້ວຍຂໍໍ້ມ ນຄ ່ຂະໜານສະເພາະ
ດ້ານທີ ີ່ມີຄ ນນະພາບສ ງ ຄວບຄ ່ໄປກັບການພັດທະນາ 
Tokenizer ທີີ່ຮອງຮັບພາສາລາວໂດຍກົງເພ ີ່ອຍົກລະດັບ
ຄວາມແມ່ນຢໍາໃຫ້ສ ງຂຶື້ນ. ການຄົື້ນຄວ້ານີື້ໄດ້ພິສ ດໃຫ້ເຫັນ
ເຖິງຄວາມເປັນໄປໄດ້ໃນການພັດທະນາ AI ຂັື້ນສ ງດ້ວຍ
ຕົື້ນທຶນຕ ່າ ເຊິີ່ງຜົນການຄົື້ນຄວ້າທີີ່ໄດ້ ສາມາດນ າໄປຕໍໍ່ຍອດ
ເປັນເຄ ີ່ອງມ ແປພາສາອັດຕະໂນມັດ ເພ ີ່ອອ ານວຍຄວາມ
ສະດວກ ແລະ ຫຼຼຸດຜ່ອນຂໍໍ້ຜິດພາດໃນການສ ີ່ສານໃຫ້ແກ່
ນັກທ່ອງທ່ຽວ, ພະນັກງານ, ແລະ ຜ ້ປະກອບໄດ້ຢ່າງມີ
ປະສິດທິພາບ. 
6. ຂໍໍ້ຂດັແຍງ່ 
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ຂ້າພະເຈ ົ ື້າໃນນາມຜ ້ຄ ົ ື້ນຄວ້າວ ິທະຍາສາດ ຂໍ
ປະຕິຍານຕົນວ່າ ຂໍໍ້ມ ນທັງໝົດທີີ່ມີໃນບົດຄວາມວິຊາການ
ດັ ົ່ງກ່າວນີ ື້ ແມ່ນບໍ ໍ່ມີຂໍ ໍ້ຂ ັດແຍ່ງທາງຜົນປະໂຫຍດກັບ
ພາກສ່ວນໃດ ແລະ ບໍໍ່ໄດ້ເອ ື້ອປະໂຫຍດໃຫ້ກັບພາກສ່ວນ
ໃດພາກສ່ວນໜຶີ່ງ, ກໍລະນີມີການລະເມີດ ໃນຮ ບການໃດ
ໜຶີ່ງ ຂ້າພະເຈົື້າມີຄວາມຍິນດີ ທີີ່ຈະຮັບຜິດຊອບແຕ່ພຽງຜ ້
ດຽວ. 
7. ເອກະສານອາ້ງອງີ 
AI Singapore. (2025). Llama-SEA-LION-v3-8B: 

Southeast Asian languages in one network 

[Model card]. Hugging Face. 

https://huggingface.co/aisingapore/Llama-

SEA-LION-v3-8B 

Bai, J., Bai, S., Chu, Y., Cui, Z., Dang, K., 

Deng, X., & Yang, A. (2024). Qwen2.5 

technical report (arXiv:2412.15115). 

arXiv. 

https://doi.org/10.48550/arXiv.2412.1511

5 

Brown, T., Mann, B., Ryder, N., Subbiah, M., 

Kaplan, J., Dhariwal, P., ... & Amodei, D. 

(2020). Language models are few-shot 

learners. Advances in Neural Information 

Processing Systems, 33, 1877-1901. 

Chu, C., & Wang, R. (2022). Domain adaptation 

for neural machine translation: A survey. 

Computational Linguistics, 48(3), 651-

692. https://doi.org/10.1162/coli_a_00429 

Costa-jussà, M. R., Cross, J., Çelebi, O., 

Elbayad, M., Heafield, K., Heffernan, K., 

... & Wang, G. (2022). No language left 

behind: Scaling human-centered machine 

translation (arXiv:2207.04672). arXiv. 

https://doi.org/10.48550/arXiv.2207.0467

2 

Joshi, P., Santy, S., Budhiraja, A., Bali, K., & 

Choudhury, M. (2020). The state and fate 

of linguistic diversity and inclusion in the 

NLP world. Proceedings of the 58th 

Annual Meeting of the Association for 

Computational Linguistics, 6282-6293. 

https://doi.org/10.18653/v1/2020.acl-

main.560 

Keohavong, S., Vongphachanh, K., & 

Phetsarath, S. (2023). Machine translation 

challenges in low-resource Southeast 

Asian languages: A Lao perspective. 

Souphanouvong University Journal of 

Multidisciplinary Research and 

Development, 9(2), 112-125. 

Sengxay, S., Yu, Z., & Liu, C. H. (2022). 

Enhancing Lao-Chinese machine 

translation via transfer learning with 

Thai-Lao linguistic similarity. In 

Proceedings of the International 

Conference on Asian Language 

Processing (IALP 2022) (pp. 45–52). 

IEEE 

Papineni, K., Roukos, S., Ward, T., & Zhu, W. 

J. (2002). BLEU: A method for automatic 

evaluation of machine translation. 

Proceedings of the 40th Annual Meeting 

of the Association for Computational 

Linguistics, 311-318. 

https://doi.org/10.3115/1073083.1073135 

Post, M. (2018). A call for clarity in reporting 

BLEU scores. Proceedings of the 3rd 

Conference on Machine Translation: 

Research Papers, 186-191. 

https://doi.org/10.18653/v1/W18-6319 

Ranathunga, S., Lee, E. A., Skute, M. P., & 

Dias, G. (2023). Low-resource machine 

translation: A survey. Computational 

Linguistics, 49(4), 1045-1098. 

https://doi.org/10.1162/coli_a_00492 

Sennrich, R., Haddow, B., & Birch, A. (2016). 

Improving neural machine translation 

models with monolingual data. 

Proceedings of the 54th Annual Meeting 

of the Association for Computational 

Linguistics, 86-96. 

https://doi.org/10.18653/v1/P16-1009 

Winata, G. I., Lin, Z., & Fung, P. (2022). Cross-

lingual transfer for low-resource Southeast 

Asian languages. Proceedings of the 

Workshop on Language Technology for 

Equal Access, 45-52. 

Yong, X., et al. (2023). Overcoming 

tokenization bias for low-resource 

https://huggingface.co/aisingapore/Llama-SEA-LION-v3-8B
https://huggingface.co/aisingapore/Llama-SEA-LION-v3-8B
https://doi.org/10.48550/arXiv.2412.15115
https://doi.org/10.48550/arXiv.2412.15115
https://doi.org/10.1162/coli_a_00429
https://doi.org/10.48550/arXiv.2207.04672
https://doi.org/10.48550/arXiv.2207.04672
https://www.google.com/search?q=https://doi.org/10.18653/v1/2020.acl-main.560
https://www.google.com/search?q=https://doi.org/10.18653/v1/2020.acl-main.560
https://doi.org/10.3115/1073083.1073135
https://www.google.com/search?q=https://doi.org/10.18653/v1/W18-6319
https://www.google.com/search?q=https://doi.org/10.1162/coli_a_00492
https://www.google.com/search?q=https://doi.org/10.18653/v1/P16-1009


55 

languages in large language models. 

Proceedings of the 2023 Conference on 

Empirical Methods in Natural Language 

Processing (EMNLP), 4512-4526. 

Association for Computational 

Linguistics. 

Zhang, Y., Chen, L., Wang, H., & Li, M. 

(2024). Fine-tuning multilingual LLMs for 

domain-specific translation in 

transportation and tourism 

(arXiv:2403.11287). arXiv. 

https://doi.org/10.48550/arXiv.2403.1128

7 

Khieovongphachanh, V., Sounakhen, K., 

Saypadith, S., Mekthanavanh, V., 

Luangxaysana, K., & Chanthavong, X. 

(2023). Enhancing Lao vehicle license 

plate recognition through 

jTessBoxEditor and Tesseract optical 

character recognition (OCR). 

Souphanouvong University Journal 

Multidisciplinary Research and 

Development, 9(4), 239–250. 

http://www.su-

journal.com/index.php/su/article/view/5

23 

Popović, M. (2015). chrF: character n-gram F-

score for automatic machine translation 

evaluation. Proceedings of the Tenth 

Workshop on Statistical Machine 

Translation, 392-395. 

Zhao, X., Liu, C. H., Vylomova, E., Pirinen, F., 

Washington, J., & Oco, N. (Eds.). 

(2025). Proceedings of the Eighth 

Workshop on Technologies for Machine 

Translation of Low-Resource Languages 

(LoResMT 2025). Association for 

Computational Linguistics. 

https://aclanthology.org/volumes/2025.l

oresmt-1/

 

ຕາຕະລາງທີ 1. ການອອກແບບ Prompt ແບບ Few-shot ຄໍາສັບທ ົ່ວໄປ 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ຕາຕະລາງທີ 2. ການອອກແບບ Prompt ແບບ Few-shot ຄາໍສບັທອ່ງທຽ່ວ-ລ ດໄຟ 

 

 

 

 

 

 

 

  
 

ທດິທາງ: ລາວ → ຈນີ ທດິທາງ: ຈນີ → ລາວ 

Lao: ສະບາຍດີ 
Chinese: 你好 

Lao: ຂອບໃຈ 

Chinese: 谢谢 

Lao: ໂຊກດ ີ

Chinese: 祝你好运 

Lao: {text} 

Chinese: 

Chinese: 你好 

Lao: ສະບາຍດີ 
Chinese: 谢谢 

Lao: ຂອບໃຈ 

Chinese: 祝你好运 

Lao: ໂຊກດ ີ

Chinese: {text} 

Lao: 

ທດິທາງ: ລາວ → ຈນີ ທດິທາງ: ຈນີ → ລາວ 

Lao: ສະຖານີລ ດໄຟ 

Chinese: 火车站 

Lao: ປ ີ້ລ ດໄຟ 

Chinese: 火车票 

Lao: ສະຖານທີີ່ທ່ອງທ່ຽວ 

Chinese: 旅游景点 

Lao: {text} 

Chinese: 

Chinese: 火车站 

Lao: ສະຖານີລ ດໄຟ 

Chinese: 火车票 

Lao: ປ ີ້ລ ດໄຟ 

Chinese: 旅游景点 

Lao: ສະຖານທີີ່ທ່ອງທ່ຽວ 

Chinese: {text} 

Lao: 
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ຕາຕະລາງທີ 3. ຕ ວຢ່າງ ການປະໂຫຍກທ ດສອບການແປ 

ປະໂຫຍກທ ົ່ວໄປ (General Sentences) 

 

 

 

ປະໂຫຍກດາ້ນການທອ່ງທຽ່ວ-ລ ດໄຟ  
 

 

 

 

 

 

 

 

 

ຕາຕະລາງທີ 4. ຄະແນນ BLUE ການປະເມີນປະສິດທິພາບຕາມໂດເມນ ແລະ ຈໍານວນປະໂຫຍກ 

ໂດເມນ 
SEA-LION 

(10ປະໂຫຍກ) 
SEA-LION 

(20ປະໂຫຍກ) 
Qwen 

(10ປະໂຫຍກ) 
Qwen 

(20ປະໂຫຍກ) 
ທ ົ່ວໄປ (Lao→Zh) 7.93 10.72 17.65 12.19 

ທ ົ່ວໄປ (Zh→Lao) 2.65 3.00 3.38 1.36 

ທ່ອງທ່ຽວ-ລ ດໄຟ (Lao→Zh) 10.72 3.48 2.34 1.10 

ທ່ອງທ່ຽວ-ລ ດໄຟ (Zh→Lao) 2.83 1.49 8.17 4.40 

 

ໂດເມນ 
SEA-LION 

(50ປະໂຫຍກ) 
SEA-LION 

(100ປະໂຫຍກ) 
Qwen 

(50ປະໂຫຍກ) 
Qwen 

(100ປະໂຫຍກ) 

ທ ົ່ວໄປ (Lao→Zh) 13.61 12.07 21.62 18.93 

ທ ົ່ວໄປ (Zh→Lao) 2.87 1.61 0.88 0.90 

ທ່ອງທ່ຽວ-ລ ດໄຟ 
(Lao→Zh) 

6.35 10.99 1.56 
1.93 

ທ່ອງທ່ຽວ-ລ ດໄຟ 
(Zh→Lao) 

0.75 0.79 1.43 
0.63 

 

ລາວ (Lao) ຈນີ (Chinese) ຈນີ (Chinese) ລາວ (Lao) 

ເຈ ົ້າສະບາຍດີບ ໍ່? 你好吗？ ບ ໍ່ຕ້ອງເກງໃຈ 不用客气 

ມ ົ້ນີົ້ເປັນແນວໃດ? 今天怎么样？ ຂ ໃຫ້ມີຄວາມສຸກໃນມ ົ້ນີົ້ 祝你今天愉快 

ເຈ ົ້າຊ ີ່ຫຍັງ? 你叫什么名字？ ເຂ ົ້າໃຈແລ້ວ 明白了 

ລາວ (Lao) ຈນີ (Chinese) ຈນີ (Chinese) ລາວ (Lao) 

ປ ີ້ລ ດໄຟ 火车票 ວິວທິວທັດ 风景  

ສະຖານີ ນະຄອນຫຼວງວຽງຈັນ 万象站 ທ່ອງທ່ຽວ  旅游  

ທາງເຂ ົ້າສະຖານີ 进站口 ວັດ 寺庙 


