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概要
Deep Research（DR）型の Agentは検索や文書閲覧

を反復してタスクを解くが，探索をいつやめるかの
判断が課題である．停止を Agentに委ねると，情報
が不十分なまま終了する過小探索や，必要な情報が
揃っていても探索を継続する過度探索が生じうる．
本研究では，停止を含む探索制御の基盤となる中間
状態の指標として，DRの進捗を導入する．具体的
には，進捗を「探索履歴が正答に必要な情報をどの
程度含むか」として定義し，この値を推定する進捗
予測タスクを提案する．実験では，複数の LLMや
プロンプトによる推測を比較し，分析することで，
推定の誤差が大きくなりやすい状況やタスクによる
推測難易度の違いを明らかにした．

1 はじめに
近年，大規模言語モデル（LLM）が外部ツール

（Web検索・閲覧）を反復的に用いる Deep Research
（DR）型 Agent が広く用いられている．従来の
Retrieval-Augmented Generation (RAG) が比較的固定
された探索手順に依るのに対し，DR Agentは数十
回規模の検索・閲覧を柔軟に行うことで高難度な検
索タスクでも高い性能を示すことが報告されてい
る [1, 2]．その一因は，どの時点でどのツールを用
い，何を深掘りするかといった探索上の意思決定
を，ルールベースではなく LLM自身の判断に委ね
ている点にある．

DRでは，正答に必要な情報が揃った時点で探索
を打ち切り最終回答に移ることが望ましい．しかし
実際には，情報が不十分なまま終了する過小探索
（自信過多） [3]と，必要な情報が揃っていても探索
を続ける過度探索（自信過小） [4]が生じる．前者
は情報不足による誤答を招き，後者はコストや時間
の増加に加えて，情報の増大による生成過程での誤
り混入リスクを高める．このような課題に対し，停
止判定による制御 [4, 5]が提案されているが，それ
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図 1: 提案した DRの進捗指標と回答性能の関係．グ
ラフ左上の 𝑟 はピアソンの相関係数を表す．
らが依拠する信号（自己申告の自信や自己検証の成
否）はモデル内部の判断に依存し，外部から検証可
能な正解を持たない．そのため，停止が早すぎた／
遅すぎたという失敗を分析し，どこを改善すべきか
を体系的に議論することが難しい．そこで本研究で
は，モデル非依存に探索途中の状態を捉えるための
中間指標として進捗を導入し，探索履歴が正答に必
要な情報をどの程度裏付けているか（必要な情報の
再現率）として定量化する．これにより，停止を含
む探索行動を中間状態で評価可能にする．図 1に示
すように，今回提案する進捗の指標は最終回答性能
と相関し，探索状態を表す信号となりうる．
本研究では DRの各ステップにおける進捗を「探
索履歴に含まれる，回答に必要な情報の再現率」と
して定義し，その値を推定する進捗予測タスクを提
案する．まず，既存の DRデータセットには進捗を
定量化するための情報が欠けているため，LLMを活
用してクエリに対する正しい情報の集合を推定し，
進捗を定量化可能にした．そして，進捗予測をモ
デル，手法，タスク（BrowseComp-Plus, TREC RAG）
など様々な設定で計測，分析を行った．

2 Deep Researchの進捗予測タスク
前提 DRでは，クエリ 𝑞が与えられると LLMが
ツール（検索・文書閲覧など）を呼び出し，観測 𝑜𝑡 を
得る反復過程として定義できる．時刻 𝑡 = 1, 2, . . . , 𝑇
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において，Agentは履歴に基づき出力 𝑦𝑡 を生成し，
𝑦𝑡 に従ってツールを実行して観測（検索結果や文書
の全文など） 𝑜𝑡 を得る．この時，時刻 𝑡 までの探索
履歴を 𝐻𝑞,𝑡 =

(
(𝑞), (𝑦1, 𝑜1), (𝑦2, 𝑜2), . . . , (𝑦𝑡 , 𝑜𝑡 )

) とし
て表すことができる．

2.1 情報の再現率による進捗の定義
DRにおける進捗を定量化するには，「いつタス

クが完了したと言えるか」を定める必要がある．本
研究では，正しい回答に必要な情報がすべて揃った
状態を完了状態とみなし，時刻 𝑡 における進捗を
「その時点までの探索履歴が，完了状態に必要な情
報をどの程度満たしているか」によって定義する．
したがって進捗は，回答に必要な情報のうち，探索
履歴により裏付けられた情報の割合として表され
る．ただし，「どれくらい情報が揃ったのか」を割
合で測るには，情報をどの粒度で扱うかを明確にす
る必要がある．素朴には，時刻 𝑡 までに取得した文
書集合に対して関連文書の網羅率を測り，これを進
捗とみなすことが考えられる．しかし文書レベルの
指標では，(1)一つの文書が多数の重要な事実を含
む場合とごく一部の事実しか含まない場合とを区別
できない，(2)同じ内容を扱う文書を複数取得した
場合でも進捗が過大評価されうる，などの限界があ
る [6, 7]．そこで我々は，先行研究にならい，事実
単位での評価方針を採用する [6]，その手段として
“Nugget Recall” [8]を用いる．Nuggetとは，あるクエ
リに対する良い回答に含まれるべき原子的な事実
（atomic facts）であり，クエリ 𝑞 に対応する Nugget
集合 𝑁𝑞 = {𝑛1, . . . , 𝑛 |𝑁𝑞 | }は，回答が満たすべき情報
要件のチェックリストとして捉えられる．Nugget
Recall は，評価対象のテキストが各 Nugget を意味
的に満たすかどうかを二値で判定し，満たされた
Nuggetの割合として定義される．この枠組みは QA
の回答評価として導入されたが，Nuggetとテキスト
の対応による再現率という考えは，検索結果や根拠
集合などのテキスト集合にも適用できる [9, 10]．

2.2 Nugget Recallによる進捗の定義
我々は，時刻 𝑡 までの観測列 𝑜1:𝑡 を Nugget Recall

で評価することで，探索履歴に含まれる回答に必要
な情報の割合を定量化する．具体的には，観測列
𝑜1:𝑡 と各 Nugget 𝑛𝑖 ∈ 𝑁𝑞 の組に対し，𝑜1:𝑡 に含まれ
るテキストの集合から 𝑛𝑖 の内容を正当化できるか
を ℓ𝑞 (𝑜1:𝑡 , 𝑛𝑖) ∈ {0, 1} で表す．ここで ℓ𝑞 (𝑜1:𝑡 , 𝑛𝑖) = 1

表 1: データの統計情報
Dataset # Queries Avg. nuggets / query Avg. turns / query
BC+ 100 10.80 19.74
TREC-RAG 56 13.91 10.70

は，これまでに取得したスニペットや文書断片の
中に 𝑛𝑖 を支持する記述が存在することを意味し，
ℓ𝑞 (𝑜1:𝑡 , 𝑛𝑖) = 0は現時点の観測だけでは 𝑛𝑖 を裏付け
られないことを意味する．このとき，時刻 𝑡 におけ
るクエリ 𝑞の進捗を次式で定義する．

𝑅𝑞 (𝑡) =
1

|𝑁𝑞 |

|𝑁𝑞 |∑
𝑖=1

ℓ𝑞 (𝑜1:𝑡 , 𝑛𝑖) (1)

𝑅𝑞 (𝑡) は [0, 1] の値をとり，𝑅𝑞 (𝑡) = 0 は正答に必
要な Nugget がまだ一つも観測されていない状態，
𝑅𝑞 (𝑡) = 1はすべての Nuggetを支持する証拠が探索
履歴中に揃っている状態に対応する．

2.3 進捗予測タスクの定式化
進捗 𝑅𝑞 (𝑡) を実行時の Agentが知ることはできな
いため，Agentが持っている履歴から推測する必要
があり，本研究では探索途中の軌跡からこの値を推
定する問題を進捗予測タスクとして定式化する．
具体的には，各クエリ 𝑞 と時刻 𝑡 に対して，探索軌
跡 𝐻𝑞,𝑡 を入力とし，対応する真の進捗 𝑅𝑞 (𝑡) を出力
として予測する回帰問題を考える．すなわち，任意
の予測器 𝑓 に対して

𝑅̂𝑞 (𝑡) = 𝑓 (𝐻𝑞,𝑡 ) (2)

を予測進捗とし，𝑅̂𝑞 (𝑡)が真の進捗 𝑅𝑞 (𝑡)とどの程度
整合するかによって予測性能を評価する．

3 実験設定
データセット 実験では 2 つの異なる性質を持
つ検索データセットを用いる．BrowseComp-Plus
(BC+) [1]は複雑な多段階の推論が必要な質問で構
成される．BC+では，クエリに関連する文書の集合
（適合文書集合）が提供されている．今回は BC+の
質問からランダムに 100 件選択して実験に使用し
た．TREC RAG [11, 12]は単一の事実を答えるだけ
でなく，多角的な視点からの意見を統合した長文
回答が求められるような質問で構成されている．
TREC RAG では，クエリに対する適合文書集合と
Nugget集合が提供されている．

Nuggetの割り当て 2.2で議論した履歴と Nugget
の対応関係を実現するには，探索履歴に含まれるど
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表 2: 進捗予測の結果．各手法で MAE が最も低い
（予測の精度が最も高い）値を太字にしている．誤
差 10%以内に予測できた割合も掲載する．

LLM (予測器) プロンプト BC+ TREC RAG

MAE 誤差 10%以内 MAE 誤差 10%以内

GLM-4.5
Direct 0.149 54.4% 0.248 25.9%

Checklist 0.167 46.6% 0.285 19.4%
Summary 0.217 39.5% 0.345 17.5%

OSS-120B
Direct 0.113 62.7% 0.205 35.7%

Checklist 0.131 55.9% 0.214 28.9%
Summary 0.194 50.4% 0.300 18.0%

GPT-5
Direct 0.115 64.5% 0.235 33.6%

Checklist 0.109 63.2% 0.240 24.9%
Summary 0.198 53.0% 0.376 16.4%

Gemini-3
Direct 0.114 66.2% 0.226 42.1%

Checklist 0.119 65.7% 0.217 44.2%
Summary 0.168 59.0% 0.308 26.0%

の文書がどの Nuggetを支持するのかを割り当てる
必要がある．しかし，Agentの探索履歴に含まれる
文書全てに毎回 Nugget割り当てを行うのはコスト
が高く再利用性が低い．そこで，今回は使用する
両方のデータセットで提供されている適合文書に
対して Nuggetを割り当てることで近似する．特に，
TREC RAGではクエリに対する Nugget集合も提供
されているため，2つの集合間の対応関係を LLMに
よって割り当てることができれば，任意の履歴に対
して進捗を定義することができる．この時，Nugget
と文書のペアに対して LLMで割り当てを行う方法
は既存の割り当て方法 [13, 14]を参考とした 1）．一
方で，BC+は Nugget集合が提供されていないため，
Nuggetを作成する必要がある．クエリとその適合文
書集合を LLMに与え，結論にたどり着くための推
論過程を含めて回答を生成し，その回答を LLMで
事実単位に分解することで Nugget集合を定義する．
最後に TREC RAGと同様に適合文書集合と Nugget
集合の間の対応関係を LLM によって割り当てる．
クエリと Nuggetの数を表 1に記載する．
分析内容 本実験では，DR Agentの探索履歴 𝐻𝑞,𝑡

を入力とし，LLMに時刻 𝑡 における進捗 𝑅̂𝑞 (𝑡) を出
力 2）させることで，(i)進捗推定がどの程度可能か，
(ii)どのような状況で偏りが生じるか，を検証する．
また，推定時のプロンプトの影響を調べるため，次
の 3 条件を比較する．Direct: 時刻 𝑡 までの履歴を
入力し，進捗の予測値のみを出力させる．Checklist:

1） 使用したライブラリ: https://github.com/castorini/nuggetizer
2） Agent 自身が進捗を推定しながら解く方針も考えられる
が，今回は Agentの履歴を評価する能力の平等な比較のため
に同一の履歴を入力とした LLMの予測を比較をする．
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図 2: タスクを時刻 𝑡 によって時系列順に 5つの区間
に分割し，各区間に属するサンプルについて MAE
をプロットした．

時刻 𝑡 までの履歴を入力し，Nuggetのチェックリス
トと予測値を出力させる．Summary: 時刻 𝑡−1まで
のレポートと新たな観測 𝑜𝑡 を入力し，時刻 𝑡 まで
の更新レポートと予測値を出力させる．生成したレ
ポートは次ステップの入力として再利用する．進
捗推定に用いる LLM として，gemini-3-pro-preview
（Gemini-3）[15]，GLM-4.5-Air（GLM-4.5）[16]，gpt-
oss-120b（OSS-120B）[17]，gpt-5-2025-08-07（GPT-5）
[18] を用いる．探索履歴は，OSS-120Bをベースと
した ReAct [19] 形式の Agent により生成した．各
データセットにおける平均ターン数を表 1に示す．

4 実験結果
進捗推定がどの程度可能か 表 2は，Agentの探
索履歴 𝐻𝑞,𝑡 を入力として各時刻の進捗 𝑅̂𝑞 (𝑡) を推定
させ，真値 𝑅𝑞 (𝑜1:𝑡 )との誤差（MAE）および「誤差が
0.1以内である割合（10%以内率）」を比較した結果
である．Finding 1: Directが最も頑健で，Summary
は一貫して悪化する．ほとんどの設定で Directが最
良の MAE（および高い 10%以内率）を示し，最も
安定した．Checklistは一部の条件で Directを上回る
ものの，改善は限定的であった．一方 Summaryは
全設定で一貫して性能が低く，進捗推定に不利であ
る．この要因として，(i)進捗推定に必要な情報を要
約段階で選別すること自体が難しく，重要情報の欠
落が生じやすいこと，(ii)一度欠落した情報は以後
のレポートでは回復できず，誤差が累積しやすいこ
と，が考えられる．Finding 2: タスクにより進捗推
定の難易度が大きく変わる．BC+では最良設定で
MAEが 0.11程度まで低下し，10%以内率も最大で
66%に達するなど，比較的精度よく進捗を推定でき
た．一方で TREC RAGは最良設定でもMAEが 0.25
前後にとどまり，進捗推定が難しい．この差はクエ
リの自己記述性（必要な情報がクエリからどれだけ
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表 3: 各データセットにおけるクエリとナゲット集合の例
Query Nuggets

B
C
+

特定の疾患に焦点を当てた学位論文があ
り，2018年時点で指導教員がフルブライ
ト奨学生で，ナンシー・ペロシが米国下
院議長に初めて選出された（女性として
初）数年後にその論文が出版された．さ
らに，その指導教員は 2022 年にある科
学協会のフェローに選出されている．こ
の指導教員のフルネームは何か？

1. 『Diagnosis and Treatment of Alzheimer’s Disease: Current Challenges』が扱う疾患はアルツハイマー病．
2. ロス・アンデルは 2017～2018年度のフルブライト奨学生．
3. ナンシー・ペロシは 2007年 1月 4日に米国下院議長に女性として初の選出．
4. 学位論文『Diagnosis and Treatment of Alzheimer’s Disease: Current Challenges』は 2010年秋に出版．
5. 2022年にロス・アンデルは米国科学振興協会のフェローに選出．
6. 学位論文『Diagnosis and Treatment of Alzheimer’s Disease: Current Challenges』の指導教員はロス・ア
ンデル．

T
R
E
C

R
A
G

ヨーグルトの摂取に対する賛成または反
対の科学的根拠は何か

1. ヨーグルトは膀胱がんのリスクを低減する可能性がある
2. ヨーグルトは結腸直腸がんの治療に役立つ可能性がある
3. ヨーグルトは胸焼けを軽減するのに役立つ可能性がある
4. ヨーグルトは免疫系を助ける可能性がある
5. ヨーグルトはエストロゲン代謝を変化させない可能性がある
6. ヨーグルトは尿路感染症（UTI）に対する抗生物質の代用にはならない
7. ヨーグルトは骨の健康に役立つ可能性がある
8. ヨーグルトは高血圧の予防に役立つ可能性がある
9. ヨーグルトはピロリ菌感染の治療に役立つ可能性がある

可視化されるか）の違いに由来すると考えられる．
表 3に示すように，BC+はクエリと Nuggetの間で
重要な語彙の対応があるが，対照的に TREC RAGで
はクエリと Nuggetの共通語がメイントピック（例：
ヨーグルト）に限られることが多い．予測器はクエ
リから Nuggetに関する知識を想起したり，検索結
果から重要な情報を判断しなければならないため，
推定が難しくなると考えられる．Finding 3: 探索の
局面によって推定の難しさが変化する．次に，探索
の局面による影響を可視化する．同一クエリ 𝑞 で
も，ステップ 𝑡 に応じて入力履歴が 𝐻𝑞,𝑡 として変
化するため，予測 𝑅̂𝑞 (𝑡) = 𝑓 (𝐻𝑞,𝑡 )も時刻ごとに得ら
れる．ただしクエリごとに総ターン数 𝑇 が異なる
ため，ここでは 𝑡/𝑇 に基づいて探索の進行度を 5分
割し，各区間に属するサンプルの MAE平均を図 2
に示す 3）．その結果，BC+では前半より後半の方が
MAEが大きくなる傾向が見られた一方，TREC RAG
では後半にかけて MAEが低下する傾向が見られた
（GLM-4.5-Airを除く）．これは，BC+では探索が進
むほど関連情報が増え，それらを統合して進捗を判
断する負荷が増大するのに対し，TREC RAGでは探
索初期に「どの情報が重要であるか」の見極めが難
しく，観測が蓄積するにつれて判断が安定する可能
性を示唆する．
どのような条件で偏りが生じるか 表 2の平均誤

差（MAE）だけでは，どの進捗帯で過大／過小評価
が生じやすいかは分からない．停止・継続の制御に
進捗推定を用いる場合，過大評価は過小探索を，過
小評価は過度探索を誘発しうるため，予測の偏りを
分析する必要がある．そこで，真の進捗 𝑝 ∈ [0, 1]
を 10 分割し，各区間に属するサンプルについて
予測値 𝑝 の平均を計算し，横軸に区間内の 𝑝 の平
均，縦軸に 𝑝 の平均をとって図 3にプロットした．

3） 以降の図では Directの推測によって得られた結果をプロッ
トしている
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図 3: 実際の進捗 𝑝 に対して，予測 𝑝 が自信過多，
過小のどちらに偏っているのかを表す図．基準線よ
り上回っている場合は自信過多（𝑝 > 𝑝），下回って
いる場合は自信過小 (𝑝 < 𝑝)である．

Finding 4: 進捗帯に依存した系統的バイアスが存在
し，その形はタスク・モデルで異なる．BC+では多
くのモデルが全体として過小評価の傾向を示し，特
に中間帯（𝑝 = 0.3–0.7）で実際の進捗を下回りやす
い．一方で Gemini-3は全体を通して過大評価する
傾向が見られた．TREC RAGでは進捗帯によって傾
向が反転し，低進捗帯（𝑝 = 0.0–0.5）では過大評価，
高進捗帯（𝑝 = 0.5–1.0）では過小評価になりやすい
傾向が観察された．

5 結論
本研究では，DRタスクに進捗（情報の再現率）と
いう概念を導入し，履歴からその進捗を推定する進
捗予測タスクを提案した．進捗推定の難易度はタス
ク特性に強く依存し，自己記述性の高い BC+では
比較的高精度に推定できる一方，自己記述性の低い
TREC RAGでは推定が難しかった．さらに，進捗帯
による偏りが観察され，Agentの制御に進捗推定を
用いる際には，設定に応じた校正が重要であること
を明らかにした．
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表 4: Directのプロンプト
You are an expert in Information Retrieval and Evaluation.

## TASK
Given a user query and an information-seeking trajectory, your task is to assess how
complete the collected information is so far and report the **coverage** of the information
nuggets.
You must not solve the query or generate a conversational answer.

## Core Concept: Information Nuggets
Treat information not as vague text, but as a collection of **"information nuggets."**
A "nugget" is an atomic unit of information―a specific fact, figure, or concept that is
essential to the answer. It cannot be subdivided further without losing meaning.

## Definition of Coverage
Coverage represents how many of the necessary nuggets have been uncovered so far.
It is a value between 0 and 1, defined as:
Coverage = (Count of unique, relevant nuggets found in the trajectory) / (Estimated count
of total nuggets needed to fully answer the user’s request)

## OUTPUT CONSTRAINTS
- **DO NOT** answer the query.
- **DO NOT** call any external tools.
- Focus on predicting the coverage value only.

## OUTPUT FORMAT
Provide your output disclosed with XML tags:
<coverage>coverage value (0.0-1.0)</coverage>

## INPUT
Here are the user query:
Query: {query}
==Start of Trajectory==
{trajectory}
==End of Trajectory==

A プロンプト
予測に使用したプロンプトを表 4, 5 に示す．

Nuggetの説明は Pradeepら [7]の手法，Summaryの
方法は Chenら [20]の手法を参考にした．

B 実験の詳細
Reasoning設定 GLM-4.5は reasoningを有効に設

定し，GPT-5, gpt-oss-120b, Gemini-3は推論量を制御
することができるため， reasoning effortを high
に設定して推論した．

表 5: Checklist, Summary のプロンプト．Direct のプ
ロンプトをベースに異なる部分だけを青字にしてい
る．

You are an expert in Information Retrieval and Evaluation.

## TASK
Given a user query and an information-seeking trajectory, your task is to assess how
complete the collected information is so far and report the **coverage** of the information
nuggets. Before reporting the coverage, you need to generate **checklist analysis** of
the information uncovered so far.
You must not solve the query or generate a conversational answer.

## Core Concept: Information Nuggets
Treat information not as vague text, but as a collection of **"information nuggets."**
A "nugget" is an atomic unit of information―a specific fact, figure, or concept that is
essential to the answer. It cannot be subdivided further without losing meaning.

## Definition of Coverage
Coverage represents how many of the necessary nuggets have been uncovered so far.
It is a value between 0 and 1, defined as:
Coverage = (Count of unique, relevant nuggets found in the trajectory) / (Estimated count
of total nuggets needed to fully answer the user’s request)

## Requirement for Checklist Analysis
In this section, perform an analysis of the collected information nuggets in a checklist
format.
In the checklist, clearly distinguish between "Information Available" and "Information
Required/Missing."
For "Information Available," only include nuggets based on the collected information so
far.
For "Information Required/Missing," estimate the nuggets that are necessary for a complete
answer but have not yet been collected.

## OUTPUT CONSTRAINTS
- **DO NOT** answer the query.
- **DO NOT** call any external tools.
- Focus on generating the checklist analysis first, followed by predicting the coverage
value.

## OUTPUT FORMAT
Provide your output disclosed with XML tags:
<checklist>
- Information Available:
list of available information nuggets
- Information Required/Missing:
list of required/missing information nuggets
</checklist>
<coverage>coverage value (0.0-1.0)</coverage>

## INPUT
Here are the user query:
Query: {query}
==Start of Trajectory==
{trajectory}
==End of Trajectory==

You are an expert in Information Retrieval and Evaluation.

## TASK
Given a user query, last status report and an new information-seeking trajectory, your task
is to assess how complete the collected information is so far and report the **coverage**
of the information nuggets. Before reporting the coverage, you need to generate **current
status report** of the information-seeking history.
You must not solve the query or generate a conversational answer.

## Concepts
- user query: The original question posed by the user.
- last status report: A summary overview of the current work progress before the new
trajectory.
- new information-seeking trajectory: The sequence of search interactions after the last
status report.

## Core Concept: Information Nuggets
Treat information not as vague text, but as a collection of **"information nuggets."**
A "nugget" is an atomic unit of information—a specific fact, figure, or concept that is
essential to the answer. It cannot be subdivided further without losing meaning.

## Definition of Coverage
Coverage represents how many of the necessary nuggets have been uncovered so far.
It is a value between 0 and 1, defined as:
Coverage = (Count of unique, relevant nuggets found in the trajectory) / (Estimated count
of total nuggets needed to fully answer the user’s request)

## Requirement for Report Maintenance
You MUST output the section below first.
<report>
Based on the Last Status Report and Deep Analysis and Last Tool Response provided in
the input, compile a comprehensive and complete documentation of all currently collected
information, conclusions, data, and findings. This section must capture ALL important
information without any omissions, presented in plain text format with corresponding
sources clearly annotated. You must directly record the actual information content rather
than using referential markers or summaries. This includes:
1. All factual data and evidence collected
2. All analytical conclusions and insights derived
3. All source materials and their verification status
4. All uncertainties, limitations, or gaps identified
5. Complete integration of previous progress with new findings The documentation must
be sufficiently detailed and complete that someone can fully inherit and understand
all achieved progress to seamlessly continue the research without losing any critical
information or context.
6. As a last step, organize which information has already been confirmed and which
information is still missing in a tabular format.
</report>
You MUST output this section enclosed with <report></report> tags!

## OUTPUT CONSTRAINTS
- **DO NOT** answer the query.
- **DO NOT** call any external tools.
- Focus on generating the current status report first, followed by predicting the coverage
value.

## OUTPUT FORMAT
Provide your output disclosed with XML tags:
<report>report content</report>
<coverage>coverage value (0.0-1.0)</coverage>

## INPUT
Here are the user query:
Query: {query}
==Start of Trajectory==
{trajectory}
==End of Trajectory==
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