
A G E N T  E N G I N E E R I N G  ·  R E A D I N G  C O L L E C T I O N

Agent 改进循环始于执行轨迹
The agent improvement loop starts with a trace
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核心要点

Agent 是围绕模型构建的系统，其中有几个可以更新的层次：模型权重、编排代码，以及上下文（提示

词、指令、技能）。要知道该改什么，需要从执行轨迹中寻找证据。

执行轨迹可以来自任何地方：预发布环境、测试运行、基准评测、本地开发，尤其是生产环境。无论轨迹

来自哪里，改进循环都是一样的。

这个循环需要通过评测和人工反馈丰富执行轨迹，识别失败模式，有针对性地修改，并在发布前验证。每

一轮循环都会产生更好的数据，使迭代更可靠。

LangSmith 将循环的各个环节连接起来，从第一条执行轨迹，到防止回归问题随版本发布的 CI/CD 检查

关卡。

Agent 改进循环的原理很简单：获取执行轨迹，丰富轨迹信息，从中改进，再重复这一过程。本指南介绍如

何在实践中做到这一点。

系统性地改进 Agent 需要一个反馈循环。你收集 Agent 的行为轨迹，通过评测和人工反馈丰富这些轨迹，识

别哪里失败、为什么失败，进行有针对性的修改，并在发布之前验证这些修改是否奏效。然后，从更高的基

线开始下一轮循环。

执行轨迹驱动着这个循环。轨迹可以来自许多地方，例如预发布环境、基准评测、本地开发，尤其是生产环

境。重要的是收集这些轨迹，丰富其中的信息，并利用这些数据改进系统。

本指南将逐一介绍这一反馈循环的各个步骤。

执行轨迹是原材料

Harrison 说得很直接：“在软件中，代码记录了应用的行为；在 AI 中，承担这个角色的是执行轨迹。”

在传统应用中，代码是系统行为的权威记录。你可以阅读代码、推理其行为、据此测试，原则上能够理解系

统的每一种行为。
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在 Agent 系统中，代码告诉你 Agent 被允许做什么；执行轨迹则告诉你，它在这次运行中，面对这个输入、

处于这些条件下，实际上做了什么。

一条执行轨迹会记录 Agent 一次运行的完整执行过程：每次 LLM 调用、每次工具调用、每个检索步骤、每

项中间输出，以及串联这些环节的决策序列。它记录了 Agent 在这次运行中，面对这个输入、处于这些条件

下，实际采取的行动。

原始轨迹告诉你发生了什么。经过评估器评分、由审核者标注的轨迹，则为你指出该如何处理。循环的其余

部分，就是建立这一信息补充层，并利用它进行有针对性、经过验证的改进。
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Agent 改进循环

有了执行轨迹，Agent 的改进就变得具体且可重复。这个循环如下：

1. 构建与改进：从你已知的内容出发：一个 Agent、一项任务，以及一个关于哪里可以做得更好的假设。开

发者查看获得负面评分的轨迹，筛查失败模式，并检查导致不良结果的执行过程。他们从观察到的行为反向

追查，而不是猜测该修什么。真实轨迹中呈现的失败模式，成为修改代码和提示词的依据。

2. 观察与调试（上线前）：开发者在预发布环境中运行更新后的 Agent。在正式评测之前，执行轨迹就能显

示修复后的行为是否符合预期。

3. 离线评测：信息得到补充的轨迹被转换成可复现的测试用例。反复出现的失败模式会转化为一个评估器；

一组暴露问题的真实输入会成为一个数据集。发布之前，开发者针对更新后的 Agent 运行离线评测套件，形

成具体的前后对比。如果修复有效，分数就会提高；如果引入回归，问题会在影响用户之前暴露出来。通过

的评测会加入长期保留的测试套件。

4. 部署：修复发布后，新的执行轨迹开始积累。下一轮循环从更高的起点开始。

5. 观察（生产环境中）：Agent 在生产环境中的每次运行都会产生一条轨迹，包含输入、输出、执行过程、

工具调用、token 用量和延迟。这些是下一轮循环的原材料，也是判断 Agent 实际做了什么的事实依据。

6. 在线评测与 Insights：原始轨迹带上更多信号后，就会变得更有用。自动评估器持续为输出评分；

Insights 报告则从大量轨迹中揭示使用模式、失败模式和边界情况。

7. 标注：人工审核者对选中的轨迹添加评分、纠正和评论。每一层补充信息都为原始行为记录增加上下文，

形成标注数据，并反馈到下一轮构建过程。

这一循环会产生累积效应，因为每轮都会生成更好的数据。更多轨迹意味着更多失败模式的实例；更多实例

意味着更精确的评测；更精确的评测意味着更可靠的迭代。
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LangSmith 如何从执行轨迹中自动生成数据

驱动 Agent 改进的数据分为两类：自动生成的数据和人工生成的数据。LangSmith 可以帮助你生成这两类数

据。要自动生成数据，可以使用在线评估器和 Insights Agent。

在线评估器

在线评估器会自动处理生产环境中的轨迹，按照可配置的质量标准为输出评分。你可以配置它们处理全部轨

迹、抽样得到的子集，或按特定条件筛选出的子集。

评分方法取决于你要评估什么。

对于没有确定性标准答案的定性维度，例如有用性、语气、相关性、政策遵循情况和事实上的可信程度，可

以使用 LLM 作为裁判。评估器调用 LLM，检查的不仅是最终回答，还有完整执行轨迹：Agent 是否使用了

正确的工具、调用顺序是否正确、参数是否正确？

对于有明确正确答案的行为，可以使用基于代码的检查。Schema 校验、精确匹配条件、格式符合性、业务

规则遵循情况和工具使用的正确性，都可以用确定性方式评估；这比交给 LLM 裁判更快，也更便宜。
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持续洞察与报告

LangSmith 的 Insights Agent 会对生产轨迹进行自动聚类，以发现使用模式、失败模式和边界情况。这与监

控有所不同：你不是在追踪事先定义好的指标，而是在发现此前不知道应该关注的模式。

一个负责面向客户的 Agent 的团队可能会问：“用户究竟想用这个 Agent 做什么？”Insights Agent 可以分析

数千条轨迹，按意图分组，并找出最主要的类别，其中也包括此前没有人预料到的类别。对收到负面反馈或

低分的轨迹进行同样的分析，则可以揭示 Agent 经常在哪些方面表现不足，以及原因是什么。

自动化的边界：人工判断仍然重要

自动评估器与自动洞察能够很好地扩展到大规模场景，但无法取代人工判断。

有些 Agent 行为只有具备领域知识的人才能评估。法律研究 Agent 引用听起来可信、实际上不准确的判例，

可能骗过 LLM 裁判；医疗信息 Agent 提供技术上正确、但临床上不适当的指导，在自动检查中看起来也没

有问题。专业领域里细微的失败，需要真正理解何谓“正确”的审核者来识别。
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这时就需要标注队列。

团队可以通过筛选条件，将选中的生产轨迹送入标注队列，例如自动评分较低的轨迹、来自特定功能领域的

轨迹，以及被最终用户点踩的轨迹。审核者可以查看完整上下文，并添加评分、纠正、评论以及修改后的输

出。

实际工作中，团队使用标注队列主要有四种方式：

校准在线评估器：审核者为轨迹打标签，用于校准 LLM 裁判。当人工审核者与自动评估器意见不一致

时，这些标注样本可以帮助调整评分器，直到评分能够反映人的判断。

为离线数据集建立标准答案：审核者标注一条轨迹应该得到的正确最终输出。这些内容成为离线评测套件

中的预期答案，让你可以用生产环境的输入检验后续版本的正确性。

为开放式输出评分：当不存在唯一正确答案时，审核者标注定义优质回答的标准。对于过于细腻、无法通

过精确匹配检查的维度，这类结构化反馈可以成为评估器的依据。

自然语言标注：审核者为轨迹添加自由形式的评论和纠正。这些内容会进入 Insights Agent 的分析，从而

揭示仅凭分数无法发现的模式。

第一种用途值得与其余几种区分开来。用于校准在线评估器的标注，会改善实时监控，使持续进行的自动评

分更加准确。另外三种用途主要是构建离线数据集，建立标准答案和质量标签，使你能在发布之前测试修

复。
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实际工作中常见两类审核者。

通用审核者：外包人员、标注人员和客户成功团队可以评估表层的质量信号。他们判断回答是否有帮助、

相对于可见信息是否准确，以及语气是否恰当。

领域专家：产品经理、领域专家（SME），以及 Agent 所服务领域的专业人员，可以判断 Agent 在具体上

下文中的行为是否正确，包括自动化完全无法发现的失败。

在现阶段，你往往仍然需要让人参与循环。

如何使用补充了信息的轨迹：构建与改进

补充了信息的执行轨迹，是理解 Agent 在哪些地方反复失败的原材料。

多条轨迹中共同出现的模式，比任何单个例子都更有助于采取行动。你会开始发现，Agent 总是误解某类查

询，或者总是在某种上下文中选错工具。

只抽查个别运行，很难形成对模式的认识。这需要大规模、标注一致、来自真实生产行为的数据。

具体如何修复，取决于轨迹揭示了什么。如果 Agent 对某类查询选错工具，可能需要更新工具说明，或者增

加路由逻辑。如果它在多步骤任务进行到一半时推理偏离方向，可能需要约束更明确的系统提示词，或把任

务拆成更小、更聚焦的步骤。如果输出在事实层面正确，却没有回应用户的真实意图，这通常是提示词层面

的问题，需要在指令中明确什么才是“好”。有时，轨迹还会揭示结构性问题：Agent 需要一种完全不同的工

具，或者工作流需要在特定决策点设置人工参与的检查环节。

每一项这样的改动，都依据具体观察到的行为，而不是假想的失败模式。开发者之所以重写提示词，是因为

他们能明确看到哪些轨迹失败了、如何失败，以及标注反馈如何解释失败原因。

随后，离线评测让这些提示词和代码改动的效果变得可以衡量。

将生产环境中的失败转化为离线评测

确定需要修复什么之后，你需要一种方法来测试修复是否真正奏效。这就是离线评测发挥作用的地方。

这些评测所用的数据集应来自生产环境：真实轨迹、真实查询和真实失败。

评测实际衡量什么，取决于标注工作产出了什么。有两种不同的方法：

依据标准答案判断正确性：如果审核者已经标注了某条轨迹的正确最终输出，就可以直接测试正确性。在

数据集上运行改进后的 Agent，将其输出与标注的标准答案比较。如果修复有效，分数会提高；如果引入

回归，评测会在问题影响用户之前发现它。

基于标准评分：并非每个输出都有唯一正确答案。对于开放式任务，审核者标注的是定义优质回答的标

准，而非回答本身。离线评测使用这些标准对更新后版本的输出评分，让你无需精确匹配，也能衡量相关

性、完整性或语气等维度上的改进。

每一种被你编码为评测用例的失败模式，都应该永久保留在测试套件中。这样既能长期记录 Agent 已经学会

处理的问题，也能形成一道关卡，确保未来的改动不会重新引入已经解决的问题。
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结合在线评测与离线评测

在线评估器持续监控实际运行行为。它们捕捉质量漂移，发现新出现的失败模式，并标记需要人工审核的轨

迹。但它们不能让你在发布之前验证某项改动。

离线评测可以解决这个问题。它是在开发阶段、任何改动进入生产环境之前，在经过整理的数据集上运行的

受控实验。

两者结合，就在生产观察与安全迭代之间架起了一座桥梁。在线评测告诉你哪里出了问题；离线评测确认你

的修复是否真正解决了问题。

每一种被你编码为评测用例的失败模式，都应该永久保留在测试套件中。这样既能长期记录 Agent 已经学会

处理的问题，也能形成一道关卡，确保未来的改动不会重新引入已经解决的问题。

每次提示词修改、模型更新、工作流调整或架构变更，都应在发布之前使用累积起来的评测套件进行评测。

持续运行相同的评测集，比较不同版本和模型配置的分数，就能让改进循环变得可以衡量。你可以证明，每

轮迭代都产生了更好的 Agent，而不只是一个不同的 Agent。
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让编码 Agent 参与循环

改进循环正在变得更加自动化，而执行轨迹记录仍然处于其核心位置。

LangSmith CLI 和 Skills 使编码 Agent 可以直接从终端以专家级方式访问 LangSmith 数据。配备

LangSmith Skills 后，在我们的评测集上，Claude Code 的表现从 17% 提升到了 92%。

实际操作时，开发者可以指示编码 Agent 拉取最近 30 天的生产轨迹，筛选被点踩的轨迹，识别它们体现的

失败模式，根据这些例子起草评测，并提出相应的提示词或代码修改。所有这些工作都可以在一次终端会话

中完成，并以真实行为数据为依据。

但没有轨迹数据的编码 Agent，只能依据不完整的信息进行修改。它会提出从代码审查角度看似合理、却没

有针对实际失败模式的修复，因为它看不到导致失败的执行过程。使用补充了信息的轨迹工作的编码

Agent，所依据的信息与资深工程师会使用的信息相同。

执行轨迹记录是 Agent 改进循环的基石
可靠的 Agent 并不是靠调试个别轨迹构建起来的，而是来自以轨迹为中心的改进循环。

这个循环始于轨迹记录，也回到轨迹记录。每个评估器都针对轨迹运行；每项标注都附着于一条轨迹；每个

离线数据集都由轨迹构建；每次回归测试都针对真实轨迹中观察到的情况进行验证。提出下一项修复的编码

Agent，也要读取轨迹来完成这项工作。

因此，执行轨迹记录不仅是一种调试工具。它是使整个改进循环成为可能的基本构件，是所有评测、所有人

工反馈和所有系统性改进的基础。

循环始于一条执行轨迹。下一轮循环，则始于反馈回来的那条轨迹。

延伸阅读

《Agent 可观测性如何支撑 Agent 评测》

《Agent 上线之前，你无法知道它究竟会做什么》

LangSmith 文档：《离线评测类型》

LangSmith 文档：《在线评测类型》

LangSmith 文档：《标注队列》

LangSmith 文档：《Insights》
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