
RAG 詳細レポート：幻滅期から啓発期への道筋  

Manus 

要約  

本レポートは、ガートナーが「日本におけるクラウドと AI のハイプサイクル：2025 年」に お

いて、RAG（Retrieval-Augmented Generation：検索拡張生成）を「幻滅期」に位置づ けた

背景と、RAG の現状、課題、そして将来の展望について多角的に分析したものです。  

RAG は、大規模言語モデル（LLM）のハルシネーション（もっともらしいが事実と異なる 情
報を生成する現象）や情報の鮮度不足といった課題を解決する強力なアプローチとし て、当初

は大きな期待を集めました。しかし、実際の導入現場では、検索精度の問題、導 入・運用の複

雑さ、コスト、性能評価の難しさといった現実的な課題に直面し、初期の過 度な期待との間に

ギャップが生じています。これが、RAG が幻滅期に位置づけられた主な 理由と考えられま

す。  

幻滅期は、テクノロジーが真の価値を見出すための重要な段階であり、RAG も例外ではあ り

ません。本レポートでは、RAG が幻滅期を脱し、次の「啓発期」へ移行するために必要 とさ

れる技術革新やアプローチとして、検索精度のさらなる向上、運用と管理の効率化、 LLM と

の連携強化と高度な推論能力（Agentic RAG、ReAct、グラフ RAG など）、そして倫 理的側面

と信頼性の確保の重要性を考察しています。  

成功事例からは、明確なユースケース設定、高品質なデータ準備、継続的な改善、スモー ルス

タートが成功の鍵であることが示されています。一方で、失敗事例は、データ品質の 軽視、検

索精度への対処不足、導入・運用の複雑性への認識不足、コストとリソースの過 小評価、ユー

ザーの期待値管理の失敗が主な要因であることを明らかにしています。  

結論として、RAG は依然として生成 AI の活用において非常に有望な技術ですが、その導入 に
は現実的な課題と限界を理解し、適切な戦略と継続的な努力が不可欠です。幻滅期を乗 り越

え、技術が成熟することで、RAG はより多くの企業にとって不可欠なツールとして定 着する

でしょう。 

1. 元記事の精読とガートナーレポートの調査  



1.1. 元記事の概要  

記事タイトル：「RAG」「プラットフォームエンジニアリング」は幻滅期に ガート ナ

ーがクラウドと AI のハイプサイクルを発表  

発表元：ガートナージャパン  

発表日：2025 年 8 月 5 日（記事公開日：2025 年 8 月 13 日）  

内容：「日本におけるクラウドと AI のハイプサイクル：2025 年」を発表。AI と産業革 

命関連、クラウド関連、マイグレーション関連の 3 つの観点で 34 個の要素を取り上げ 
ている。  

RAG の位置づけ：「幻滅期（Trough of Disillusionment）」  

AI エージェントの位置づけ：「『過度な期待』のピーク期（Peak of Inflated 

Expectations）」  

1.2. 検索結果からの追加情報  

複数の記事が RAG の幻滅期入りと AI エージェントのピーク期入りを報じている。  

ガートナーのハイプサイクルは、イノベーションの成熟度を「黎明期」「『過度な期 
待』のピーク期」「幻滅期」「啓発期」「生産性の安定期」の 5 つのフェーズで分類す 
る。  

幻滅期は「イノベーションに対する当初の過剰な興奮が収まると、それを打ち消す よ
うに幻滅感が広がる」時期とされている。  

RAG が幻滅期に入った具体的な理由については、まだ詳細な情報が得られていない た
め、今後の調査で深掘りする必要がある。  

幻滅期は、初期の過度な期待が現実の課題に直面し、失望が広がる段階を指す。 RAG
の場合、ハルシネーションの完全な解決など、初期の期待が大きすぎた可能性 が示唆

される。 

2. RAG（Retrieval-Augmented Generation）の基本概念  

2.1. RAG の技術的な仕組み  

RAG（Retrieval-Augmented Generation：検索拡張生成）は、大規模言語モデル（LLM） の
テキスト生成能力と、外部の知識ソースから関連情報を検索・取得する能力を組み合わ せた技



術です。従来の LLM が学習データのみに基づいて回答を生成するのに対し、RAG は 以下の 2
段階のプロセスで動作します。  

1. 検索（Retrieval）: ユーザーからの質問（プロンプト）が与えられると、RAG シス テ
ムはまず、社内文書、データベース、ウェブサイトなどの外部知識ベースから、 質問

に関連する情報を検索・取得します。この際、ベクトルデータベースや検索エ ンジン

が利用されます。  

2. 生成（Generation）: 取得した関連情報とユーザーの質問を LLM に与え、その情報 に

基づいて LLM が回答を生成します。これにより、LLM は自身の学習データだけでな 
く、最新かつ正確な外部情報を参照して回答を作成できます。  

2.2. RAG の目的  

RAG の主な目的は、LLM の以下の課題を解決し、より信頼性の高い、正確な回答を生成す る
ことにあります。  

ハルシネーション（Hallucination）の抑制: LLM が事実に基づかない情報を生成す る
「ハルシネーション」を抑制し、回答の信頼性を向上させます。  

最新情報の提供: LLM の学習データは特定の時点までの情報に限られるため、最新の 出

来事や情報に対応できません。RAG は外部知識ベースを参照することで、常に最 新の

情報に基づいた回答を提供できます。  

情報源の明示: 回答の根拠となった情報源を提示することで、ユーザーは回答の信頼 性
を検証できます。  

特定のドメイン知識への対応: 企業内の専門知識や特定の業界データなど、LLM が学 習
していないドメイン固有の情報を活用できます。  

2.3. 従来の生成 AI に対する利点  

回答の正確性と信頼性の向上: 外部情報を参照することで、ハルシネーションを抑制 
し、事実に基づいた正確な回答を生成できます。 

情報の鮮度: 最新の情報を外部知識ベースに反映させることで、LLM の学習データに 依
存せず、常に最新の情報を回答に反映できます。  

コスト効率: 大規模な LLM を再学習（ファインチューニング）することなく、外部知 
識ベースを更新するだけで情報の鮮度を保つことができるため、運用コストを削減 でき



ます。  

説明可能性の向上: 回答の根拠となった情報源を提示できるため、生成された回答の 透
明性が高まります。  

ドメイン適応性: 特定の企業や業界の専門知識を容易に組み込むことができ、汎用 

LLM では対応が難しいニッチな分野での活用が可能です。  

3. ガートナーのハイプサイクルモデルと「幻滅期」  

3.1. ガートナーのハイプサイクルモデル  

ガートナーのハイプサイクルは、新しいテクノロジーやイノベーションが社会に登場し、 成
熟していく過程を 5 つのフェーズで表現したものです。  

1. 黎明期 (Innovation Trigger): 新しいテクノロジーが誕生し、初期のメディア報道や 関
心が高まる時期。まだ実用的な製品は少なく、潜在的な可能性が議論される段階 です。  

2. 「過度な期待」のピーク期 (Peak of Inflated Expectations): テクノロジーに対する 期
待が最高潮に達する時期。成功事例が大きく取り上げられ、過剰な宣伝や投機的 な動き

が見られます。しかし、まだ多くの課題が未解決です。  

3. 幻滅期 (Trough of Disillusionment): テクノロジーが初期の過度な期待に応えられ 
ず、現実的な課題や限界が明らかになる時期。失望感が広がり、メディアの関心も 薄
れ、投資が減少する傾向にあります。多くの企業がこの段階で撤退したり、技術 の再評

価が行われたりします。この時期は「幻滅のくぼ地」とも呼ばれます。  

4. 啓発期 (Slope of Enlightenment): テクノロジーの真の価値や実用的な応用方法が 理
解され始める時期。初期の課題が解決され、より現実的な期待に基づいて導入が 進み

ます。具体的な成功事例が増え、技術が成熟し始めます。  

5. 生産性の安定期 (Plateau of Productivity): テクノロジーが広く普及し、その価値 が
確立される時期。主流の技術として定着し、安定した成長と生産性向上に貢献し ま
す。 

3.2. 「幻滅期（Trough of Disillusionment）」の特徴  

幻滅期は、テクノロジーが「過度な期待」のピーク期で膨らんだ期待に応えられず、その 限
界や課題が露呈することで、失望感が広がる段階です。主な特徴は以下の通りです。  



期待と現実のギャップ: 初期に抱かれた過度な期待が、実際の導入や運用における困 
難、コスト、性能の限界などによって裏切られる。  

メディアの関心の低下: 以前は熱狂的に報じられていたテクノロジーに対するメディ ア
の露出が減少し、批判的な報道が増える。  

投資の減少: 企業や投資家が、期待外れの成果やリスクを理由に、当該テクノロジー へ
の投資を控えるようになる。  

技術の再評価: テクノロジーの真の価値や、どのような条件下で有効に機能するのか が
再評価される。この過程で、一部の企業は撤退し、生き残った企業はより現実的 なアプ

ローチを模索する。  

淘汰の発生: 技術を開発・提供していた企業が再編されたり、倒産するケースも見ら れ
る。  

RAG がこの幻滅期に位置づけられたということは、初期の過度な期待（例：ハルシネーシ ョ
ンの完全な解決、容易な導入）が、実際の導入現場での課題（検索精度の問題、運用コ スト、

複雑性など）に直面し、失望感が広がっている状況を示唆しています。しかし、幻 滅期はテク

ノロジーが成熟し、真の価値を見出すための重要な段階でもあります。この時 期を乗り越える

ことで、より実用的で持続可能な形で技術が普及する可能性を秘めていま す。  

4. RAG が幻滅期にあるとされる具体的な技術的・運用的課 
題  

RAG は LLM の課題を解決する強力なアプローチである一方で、実際の導入・運用において は
様々な課題に直面しており、これが「幻滅期」に位置づけられた主な理由と考えられま す。  

4.1. 検索精度の問題  

RAG の性能は、外部知識ベースから関連性の高い情報を正確に検索できるかどうかに大き く

依存します。しかし、以下のような要因により検索精度が低下し、結果として LLM が不 正確

な情報を生成する可能性があります。 
クエリ理解の難しさ: ユーザーの質問の意図を正確に理解し、適切な検索クエリを生 成
することが難しい場合があります。特に、曖昧な質問や複数の意味を持つ単語が 含ま

れる場合、関連性の低い情報が検索されることがあります。  

情報の粒度とチャンク分割: 外部知識ベースの情報を LLM が処理しやすいように適切 



なサイズ（チャンク）に分割する必要があります。チャンクが大きすぎるとノイズ が
多くなり、小さすぎると文脈が失われる可能性があります。最適なチャンク分割 は、

データの内容や LLM の特性によって異なり、調整が難しいです。  

埋め込みモデルの選択と品質: 情報をベクトル化するための埋め込みモデルの選択や 品
質が、検索の類似度計算に大きく影響します。ドメインに特化した埋め込みモデ ルの利

用や、継続的な改善が必要です。  

検索アルゴリズムの限界: ベクトル検索だけでは、意味的な類似性は捉えられても、 論
理的な関連性や複雑な関係性を捉えきれない場合があります。キーワード検索や ハイブ

リッド検索など、複数の検索手法を組み合わせる工夫が求められます。  

データの品質と鮮度: 参照する外部知識ベースのデータ自体が古かったり、不正確で あ

ったりすると、RAG の回答も不正確になります。データの定期的な更新と品質管 理が

不可欠です。  

4.2. 導入・運用の複雑さ  

RAG システムの構築と運用は、従来の LLM 単体の利用と比較して複雑性が増します。  

アーキテクチャ設計の複雑性: 検索システム、ベクトルデータベース、LLM、プロン プ
トエンジニアリングなど、複数のコンポーネントを統合する必要があり、全体の アー

キテクチャ設計が複雑になります。  

データパイプラインの構築: 外部知識ベースのデータ収集、前処理、チャンク分割、 埋
め込み、インデックス作成といったデータパイプラインの構築と維持には、専門 的な知

識と手間がかかります。  

継続的な最適化: 検索精度や回答品質を維持・向上させるためには、プロンプトの調 
整、チャンク戦略の見直し、埋め込みモデルの更新、検索アルゴリズムの改善な ど、継

続的なチューニングと最適化が必要です。  

専門人材の不足: RAG システムを設計、構築、運用できる専門的な知識を持つ人材 

（データサイエンティスト、ML エンジニア、インフラエンジニアなど）が不足して い
ます。 

4.3. コスト  

RAG の導入と運用には、無視できないコストが発生します。  

インフラコスト: ベクトルデータベースの運用、LLM の API 利用料、データ処理のた 



めの計算リソースなど、インフラストラクチャにかかる費用が発生します。  

開発・運用コスト: システムの設計、開発、テスト、デプロイ、そして継続的なメン テ
ナンスにかかる人件費や外部委託費用が高額になることがあります。  

トークン消費量: 検索で取得したコンテキスト情報を LLM に渡すため、LLM への入力 

トークン数が増加し、それに伴い API 利用料も増加する傾向があります。  

データ更新コスト: 外部知識ベースのデータを定期的に更新し、再インデックス化す る
プロセスにもコストがかかります。  

4.4. 性能評価の難しさ  

RAG システムの性能を客観的かつ包括的に評価することは容易ではありません。  

多角的な評価指標: 回答の正確性、関連性、網羅性、流暢さ、ハルシネーションの有 無
など、複数の側面から評価する必要があり、それぞれの指標を定量化することが 難しい

です。  

評価データセットの作成: 特定のドメインやユースケースに特化した評価データセッ ト
（質問と期待される回答、参照すべき情報源のペア）を作成するには、多大な労 力と専

門知識が必要です。  

自動評価の限界: 人間による評価が最も信頼性が高いものの、コストと時間がかかり ま
す。自動評価ツールも進化していますが、人間の判断を完全に代替することはま だ難し

いです。  

これらの課題は、RAG が初期の期待ほど万能ではないことを示しており、企業が RAG の導 入
を検討する際には、これらの現実的な側面を十分に理解し、適切な戦略を立てる必要が ありま

す。  

5. RAG に対する初期の期待と現実のギャップ  

RAG は、大規模言語モデル（LLM）が抱える「ハルシネーション（Hallucination：もっと も
らしいが事実と異なる情報を生成する現象）」や「情報の鮮度不足」といった根本的な 課題を

解決する「切り札」として、当初は非常に大きな期待が寄せられました。特に、以 下の点にお

いて過度な期待が見られました。 

5.1. 初期に抱かれた過度な期待  



ハルシネーションの完全な解決: RAG が外部の信頼できる情報源を参照することで、 

LLM のハルシネーション問題が完全に解決され、常に事実に基づいた正確な回答が 得
られるという期待が大きかった。  

容易な導入と運用: 既存の LLM に検索機能を組み合わせるだけで、手軽に高性能なシ 
ステムが構築でき、特別な専門知識なしに運用できるという認識があった。  

万能な情報検索・生成システム: あらゆる質問に対して、社内外の膨大な情報から最 適
な回答を瞬時に生成できる、まるで万能な知識ベースのようなシステムが実現す るとい

う期待。  

低コストでの高精度化: 大規模なファインチューニングに比べて、RAG は比較的低コ ス

トで LLM の精度を向上させられるという側面が強調され、導入障壁が低いと見な され

た。  

5.2. 実際の導入現場で得られている成果とギャップ  

しかし、実際の導入現場では、初期の過度な期待と現実との間にギャップが生じていま す。

RAG は確かに LLM の性能を向上させる有効な手段ですが、以下のような課題に直面し ていま

す。  

ハルシネーションの完全な解決は困難: RAG はハルシネーションを大幅に抑制するも の

の、完全にゼロにすることは困難です。検索結果の品質、プロンプトの設計、 LLM の特

性など、様々な要因によってハルシネーションが発生する可能性は残りま す。特に、検

索結果自体が不正確であったり、LLM が検索結果を誤って解釈したりす る場合に問題が

生じます。  

導入・運用の複雑性: 前述の通り、RAG システムの構築には、データの前処理、ベク ト
ルデータベースの構築、検索アルゴリズムの選定、プロンプトエンジニアリング など、

多岐にわたる専門知識と継続的なチューニングが必要です。これは「容易な 導入」とい

う初期の期待とはかけ離れた現実です。  

検索精度の課題: 参照する情報源の品質や構造、検索クエリの適切さによって、関連 性
の低い情報が取得されたり、必要な情報が見落とされたりする問題が発生しま す。これ

により、期待される回答精度が得られないことがあります。  

コストと性能のバランス: 高精度な RAG システムを構築・運用するには、高性能なイ 
ンフラや専門人材への投資が必要となり、必ずしも「低コスト」とは言えません。 特
に、大規模なデータセットを扱う場合や、リアルタイム性が求められる場合に は、コス

トが課題となります。 



性能評価の難しさ: RAG システムの性能を客観的に評価するための明確な基準やツー ル
がまだ確立されておらず、導入効果を測定することが難しいという側面もありま す。  

これらのギャップは、RAG が「幻滅期」に位置づけられた理由を明確に示しています。 RAG
は依然として強力な技術ですが、その導入には現実的な課題と限界を理解し、適切な 戦略と継

続的な努力が必要であるという認識が広まっている段階と言えます。  

6. RAG の導入事例と成功・失敗要因  

RAG は様々な分野で導入が進められていますが、その成果は導入企業の戦略やデータの 質、

運用体制によって大きく異なります。成功事例と課題に直面した事例を比較すること で、実用

化におけるハードルが明らかになります。  

6.1. 成功事例に共通する要因  

成功事例では、RAG が LLM のハルシネーション抑制、最新情報の提供、特定のドメイン知 識
への対応といったメリットを最大限に引き出しています。  

明確なユースケースと目的設定: 成功している企業は、RAG を導入する目的（例：社 内
問い合わせ対応の効率化、顧客サポートの自動化、ナレッジ検索の高度化）を明 確に

し、それに合致したユースケースに絞って導入を進めています。これにより、 漠然と

した期待ではなく、具体的な成果を追求できます。  

事例: LINE ヤフーの社内業務効率化ツール「SeekAI」は、RAG を活用して全従 業
員に展開され、社内情報の検索精度向上に貢献しています。製造業における ナレ

ッジ検索や技術継承、建設業におけるプロジェクト計画の最適化など、特 定の業

務プロセスに RAG を適用することで、具体的な成果を上げています。  

高品質なデータと適切な前処理: RAG の性能は参照するデータの品質に大きく依存し ま
す。成功事例では、データのクレンジング、構造化、適切なチャンク分割、埋め 込みモ

デルの選定とチューニングに十分なリソースを投入しています。特に、非構 造化データ

（PDF、Word 文書など）を RAG で活用する際には、正確なテキスト抽出 と意味のあ

るチャンク分割が重要です。  

継続的な改善とフィードバックループ: RAG は一度導入すれば終わりではなく、継続 的
なチューニングと改善が必要です。成功事例では、ユーザーからのフィードバッ クを収

集し、回答の誤りや検索精度の問題を特定し、データやプロンプト、検索ア ルゴリズム



を継続的に改善する体制を構築しています。これにより、システムの精 度と信頼性を段

階的に向上させています。 

スモールスタートと段階的拡大: 最初から大規模なシステムを構築するのではなく、 小

規模な PoC（概念実証）から始め、成功体験を積み重ねながら段階的に適用範囲 を拡大

しています。これにより、リスクを抑えつつ、RAG の有効性を検証し、組織内 にノウハ

ウを蓄積できます。  

事例: コネヒト株式会社は、スモールスタートで社内問い合わせ対応に RAG を 
導入し、成功を収めています。  

6.2. 課題に直面した事例と失敗要因  

一方で、RAG の導入に際して課題に直面したり、期待通りの成果が得られなかったりする 事
例も少なくありません。主な失敗要因は、初期の過度な期待と現実のギャップに起因し ていま

す。  

データ品質の軽視: 不正確、不完全、あるいは古いデータが知識ベースに含まれてい る

と、RAG は誤った情報を生成してしまいます。データの品質管理や定期的な更新 を怠

ると、RAG のメリットが失われます。  

検索精度の問題への対処不足: ユーザーの質問と関連性の低い情報が検索されたり、 必
要な情報が見落とされたりする問題に適切に対処できないと、回答の信頼性が低 下しま

す。特に、複雑な質問や専門性の高い質問に対しては、単純なキーワード検 索やベクト

ル検索だけでは不十分な場合があります。  

事例: ある企業では、社内の人事規定に関する問い合わせ対応のために RAG シ ス

テムを PoC で作成したものの、回答精度が全く出なかったという報告があり ま
す。これは、データの準備不足や検索精度の問題が原因と考えられます。  

導入・運用の複雑性への認識不足: RAG は単に LLM とデータベースを繋げば動くもの 
ではなく、前述したように多くの技術的・運用的な複雑性を伴います。これに対す る
認識が不足していると、プロジェクトが停滞したり、期待通りのシステムが構築 でき

なかったりします。  

コストとリソースの過小評価: RAG システムの構築、運用、継続的な改善には、イン フ

ラコスト、API 利用料、そして何よりも専門人材の人件費など、相応のコストとリ ソー

スが必要です。これを過小評価すると、途中でプロジェクトが頓挫する原因と なりま

す。  

ユーザーの期待値管理の失敗: RAG がハルシネーションを完全に排除できるという誤 っ



た期待をユーザーに抱かせると、実際の運用で問題が発生した際に大きな失望に つなが

ります。RAG の限界を明確に伝え、現実的な期待値を設定することが重要で す。 

これらの事例から、RAG の導入は単なる技術的な実装だけでなく、データの準備、運用体 
制、継続的な改善、そしてユーザーとのコミュニケーションといった多角的な視点からの アプ

ローチが成功の鍵であることがわかります。  

7. RAG が幻滅期を脱し「啓発期」へ移行するために必要な 
技術革新とアプローチ  

RAG が幻滅期を脱し、次の「啓発期（Slope of Enlightenment）」へ移行するためには、 現
在直面している課題を克服し、より実用的で信頼性の高いシステムを構築するための技 術革新

とアプローチが不可欠です。主な方向性は以下の通りです。  

7.1. 検索精度のさらなる向上  

RAG の根幹である検索部分の精度向上が最も重要です。  

高度なクエリ理解と拡張: ユーザーの質問の意図をより深く理解し、多角的な視点か ら
検索クエリを自動生成する技術（例：クエリ拡張、クエリ改変）の進化。複雑な 質問や

曖昧な質問にも対応できるようなセマンティック検索の強化。  

ハイブリッド検索の進化: ベクトル検索とキーワード検索、グラフデータベース検索 な
どを組み合わせることで、意味的な関連性だけでなく、構造的な関連性や論理的 な関係

性も考慮した検索を実現します。これにより、より網羅的で正確な情報取得 が可能にな

ります。  

再ランキング技術の高度化: 検索で取得した複数のドキュメントの中から、LLM に与 え
るべき最適な情報を選択するための再ランキングモデルの精度向上。質問とドキ ュメン

トの関連性だけでなく、情報の鮮度や信頼性も考慮したランキングが求めら れます。  

チャンク戦略の最適化: ドキュメントの特性や質問の種類に応じて、最適なチャンク サ
イズや分割方法を動的に調整する技術。例えば、表や図を含むドキュメントから の情報

抽出精度を高めるためのマルチモーダル RAG の進化も期待されます。  

7.2. 運用と管理の効率化  



RAG システムの導入・運用の複雑性を低減し、より多くの企業が利用しやすくするための ア
プローチです。 

自動化されたデータパイプライン: 外部知識ベースのデータ収集、前処理、埋め込 
み、インデックス作成といった一連のプロセスを自動化し、運用負荷を軽減するツ ー
ルやプラットフォームの普及。データの鮮度を保ちつつ、品質を維持するための 仕組

みが重要です。  

RAGaaS (RAG as a Service): RAG システムをサービスとして提供することで、企業 

が自社で複雑なインフラを構築・運用することなく、手軽に RAG の恩恵を受けられ る

ようになるでしょう。これにより、専門知識が不足している企業でも RAG を導入 しや

すくなります。  

モニタリングと評価の自動化: RAG システムの性能（回答の正確性、ハルシネーショ ン
率、応答速度など）を継続的にモニタリングし、問題が発生した際に自動でアラ ート

を出す仕組みや、評価データセットの自動生成・更新技術の発展が期待されま す。  

7.3. LLM との連携強化と高度な推論能力  

RAG と LLM の連携をより密にし、LLM の推論能力を最大限に引き出すアプローチです。  

Agentic RAG: LLM が自律的に検索戦略を立案し、必要に応じて複数の検索を繰り返 し
たり、検索結果を評価・修正したりする「エージェント」としての役割を果たす 

RAG。これにより、より複雑な質問や多段階の推論が必要な質問にも対応できるよ う
になります。  

ReAct (Reasoning and Acting): LLM が推論（Reasoning）と行動（Acting）を交互 

に行いながら、タスクを遂行するフレームワーク。RAG と組み合わせることで、LLM が
検索結果を基に思考し、必要に応じてさらに検索行動を起こすといった、より高 度な情

報探索と生成が可能になります。  

グラフ RAG (GraphRAG): 知識グラフ（Knowledge Graph）を外部知識ベースとし て

利用する RAG。知識グラフは、エンティティ間の関係性を構造化して表現するた め、

LLM がより正確な推論を行い、複雑な質問にも的確に回答できるようになりま す。  

7.4. 倫理的側面と信頼性の確保  

技術的な側面だけでなく、RAG が社会に受け入れられ、広く普及するためには、倫理的な 側
面と信頼性の確保が不可欠です。  



説明可能性と透明性: 回答の根拠となった情報源を明確に提示するだけでなく、なぜ そ
の情報が選択されたのか、どのような推論プロセスを経て回答が生成されたのか 
を、より分かりやすく説明できる仕組みが求められます。  

バイアスと公平性: 参照するデータに存在するバイアスが、RAG の回答に影響を与え な
いようにするための対策。多様なデータソースの利用や、バイアス検出・軽減技 術の導

入が重要です。  

セキュリティとプライバシー: 企業内の機密情報や個人情報を扱う RAG システムにお 
いて、データのセキュリティとプライバシー保護を徹底するための技術的・運用的 な
対策が不可欠です。  

これらの技術革新とアプローチが進むことで、RAG は現在の「幻滅期」を乗り越え、より 多
くの企業やユーザーにとって不可欠なツールとして「啓発期」へと移行し、最終的には 「生

産性の安定期」に到達するでしょう。  

8. 企業が RAG の導入を検討する上で考慮すべき点  

RAG は生成 AI の活用を大きく前進させる可能性を秘めていますが、その導入は慎重な検討 と

戦略的なアプローチを必要とします。企業が RAG の導入を検討する上で考慮すべき主要 な点

は以下の通りです。  

目的とユースケースの明確化: まず、RAG を導入することで何を解決したいのか、ど 
のような業務プロセスを改善したいのかを具体的に定義することが重要です。漠然 と
した「AI 導入」ではなく、特定の課題に対する解決策として RAG を位置づけるべ きで

す。例えば、社内問い合わせ対応の効率化、顧客サポートの自動化、研究開発 におけ

る情報探索の高度化など、具体的なユースケースを特定します。  

データ戦略の策定と実行: RAG の成功は、参照するデータの品質と管理に大きく依存 し

ます。企業は、RAG に利用するデータの収集、整理、クレンジング、構造化、そ して

継続的な更新に関する明確なデータ戦略を策定し、実行する必要があります。 特に、非

構造化データの扱いや、データの鮮度を保つためのパイプライン構築が重 要です。  

スモールスタートと段階的導入: 最初から大規模な RAG システムを構築しようとせ ず、

小規模な PoC（概念実証）から始めることを強く推奨します。特定の部門や業務 に限定

して導入し、その効果を検証しながら、得られた知見を基に段階的に適用範 囲を拡大し

ていくアプローチが、リスクを低減し、成功確率を高めます。  



専門人材の確保と育成: RAG システムの設計、構築、運用、最適化には、LLM、自然 言
語処理、情報検索、データエンジニアリングに関する専門知識を持つ人材が不可 欠で

す。社内での人材育成を進めるか、外部の専門家やベンダーとの連携を検討す る必要

があります。 

コストと ROI の評価: RAG の導入と運用には、インフラ費用、API 利用料、開発・運 
用コストなど、相応の投資が必要です。これらのコストを正確に見積もり、期待さ れ
る効果（業務効率化、顧客満足度向上、意思決定の迅速化など）とのバランスを 考慮

し、投資対効果（ROI）を慎重に評価することが重要です。  

継続的な改善とフィードバックループの構築: RAG システムは一度構築したら終わり で
はありません。ユーザーからのフィードバックを継続的に収集し、回答の正確 性、検

索精度、ハルシネーションの有無などをモニタリングしながら、データ、プ ロンプ

ト、アルゴリズムを継続的に改善していく体制を構築することが成功の鍵と なりま

す。  

倫理的・法的側面への配慮: RAG は機密情報や個人情報を扱う可能性があるため、デ ー
タのセキュリティ、プライバシー保護、コンプライアンス（法令遵守）に十分配 慮する

必要があります。また、生成される回答のバイアスや公平性についても意識 し、適切な

対策を講じるべきです。  

既存システムとの連携: RAG を既存の業務システムや情報システムとどのように連携 さ

せるかを検討することも重要です。シームレスな連携により、RAG の利用価値を 最大

化し、業務フローへの統合をスムーズに進めることができます。  

これらの点を踏まえ、RAG の導入は単なる技術導入ではなく、組織全体のデータ戦略、人 材

戦略、そして業務プロセス改革の一環として捉えることが、幻滅期を乗り越え、RAG の 真の

価値を引き出すための道筋となるでしょう。 


