
ガートナージャパンが2025年8月に発表した「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（検索拡張生成）が「幻滅期」に位置づけられたことは、生成AI業界に大きな衝
撃を与えた。この分析は、RAGが一時期の過度な期待を経て、現実的な課題と向き合う段階に入った
ことを示している。本レポートでは、RAGが幻滅期に至った背景、技術的・運用的課題、そして将来
の展望について包括的に分析する。

Illustration of AI hallucination highlighting challenges of inaccurate AI-generated information.

RAGが幻滅期に入った背景と課題の深層分析：ガー
トナーハイプサイクル2025年から読み解く現状と将
来展望
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ガートナーハイプサイクルにおけるRAGの位置づけと背景



ハイプサイクルは、新技術が登場から実用化まで辿る共通のパターンを「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段階で表現するフレームワークである。RAG
が幻滅期に位置づけられたことは、技術そのものの失敗を意味するのではなく、初期の過度な期待と
現実のギャップが顕在化した段階であることを示している。

ガートナーの分析によると、RAGが幻滅期に入った主な理由は「多くの企業が精度向上に苦心してい
る現実」にある。2024年版のハイプサイクルでRAGは「過度な期待のピーク期」に位置していた
が、わずか1年で幻滅期に移行したことは、企業の導入現場で深刻な課題が表面化したことを物語っ
ている。

ガートナーの亦賀忠明氏は、「実際には精度向上に苦心している」「こうした状況が続けば生成AI全
体の期待度の低下につながる可能性もある」と警告している。この指摘は、RAGの課題が単独の技術
問題ではなく、生成AI業界全体に影響を与える構造的な問題であることを示唆している。

RAG（Retrieval-Augmented Generation：検索拡張生成）は、大規模言語モデル（LLM）の生成能
力と外部データ検索機能を組み合わせた技術である。従来のLLMが学習済みデータのみに依存してい
たのに対し、RAGは以下のプロセスで動作する：

RAGの導入により期待された主要な利点は以下の通りである：

ハイプサイクルの基本概念
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RAGが幻滅期に至った具体的要因

[2] [3] [5]
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RAGの技術的仕組みと期待された利点

RAGの基本技術構造

[6] [7] [8]

1. 検索フェーズ：ユーザーの質問に関連する情報を外部データベースから検索

2. 生成フェーズ：検索された情報とLLMの学習知識を統合して回答を生成

初期に期待された利点
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ハルシネーション（AI幻覚）の低減：外部データに基づく回答により、事実に基づかない情報生
成の抑制

最新情報の反映：学習データの更新なしに、最新の企業情報や業界動向を回答に組み込み

専門性の向上：企業固有のナレッジベースを活用した専門的な回答の提供

コスト効率：ファインチューニングと比較して40%の運用コスト削減可能 [10]



RAG導入時に企業が直面する主要課題を発生頻度と解決難易度の観点から分析した散布図

RAGシステムの最大の課題は、参照するデータの品質と整備状況に回答精度が大きく左右されること
である。多くの企業でデータ準備が不十分なまま導入が進められており、以下の問題が頻発してい
る：

実際の導入現場では、「ほとんどすべてのRAGの失敗は非構造化データの処理に失敗していることに
起因している」という指摘もある。

RAGの精度向上には、単純なベクトル検索を超えた高度な技術的工夫が必要である。Advanced RAG

の研究では、以下の要素が重要視されている：

RAGが直面する技術的・運用的課題の詳細分析

データ品質と管理の複雑性
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データの整備不足：PDF、Excelなどの人間向けレイアウトからの正確なテキスト抽出の困難

表形式データの処理問題：複雑な表構造や図表の情報抽出における技術的限界

データの経時劣化：古い規定や改正前の情報に基づく誤った回答の生成

[3]

検索精度とシステム複雑性の課題

[13]

クエリリライト：質問の意味の明確化

ハイブリッド検索：ベクトル検索とキーワード検索の組み合わせ

チャンク設計の最適化：情報の適切な分割方法



しかし、これらの実装には「検索モデル・生成モデル・分散システムなど複合知識が必要」であり、
多くの企業にとって導入障壁となっている。

RAGシステムの評価には多面的な指標が必要で、その複雑性が継続的改善を困難にしている：

これらの評価指標の設定と測定には専門的な知識が必要で、「質問やGround Truthを人手で用意する
には非常に手間がかかる」という運用上の課題がある。

RAG導入時の期待値と実際の精度変化を時系列で比較したグラフ

Rerankerによる再スコアリング：検索結果の精度向上

[14]

評価と改善の困難性

[14] [15]

適合率（Precision）：回答に含まれる情報の正確性

再現率（Recall）：必要な情報の網羅性

忠実性（Faithfulness）：回答が検索情報に基づいているか

コンテキスト関連性：検索情報がクエリに適切に対応しているか

[15]

期待値と現実のギャップ分析



RAGの導入失敗の主要因の一つは、技術の概念が理解しやすいため「簡単に導入できると考える企業
が多い」ことにある。多くの企業では、RAGを「すぐに実用化できる万能AI」として認識し、初期の
回答精度が40％程度という現実に直面して失望するケースが頻発している。

東京ガスの事例では、「システムを構築すれば自動的に高い回答精度が得られる」との認識が広がっ
ていたが、初期段階で十分な精度が出なかったことで現場の不満が噴出した。このような期待値のギ
ャップは、プロジェクトの継続性に深刻な影響を与えている。

2024年は「LLMのコンテキストウィンドウ拡大、コスト低減、マルチモーダルRAGの登場」など基
盤技術の大幅な改善があったにもかかわらず、導入に失敗する企業が多いことは、技術的改善だけで
は解決できない構造的問題の存在を示している。

実際の導入事例では、以下のような課題が報告されている：

RAG導入の成功には、技術者だけでなく多様な専門性を持つ人材の連携が必要である。必要な人材要
件は以下の通り：

しかし、日本企業における「質的な人材不足」は31.9％で最多となっており、AI人材不足が導入の大
きな障壁となっている。

RAG導入に成功した企業事例から、以下の共通要因が抽出される：

大手製造業A社の事例：

金融機関B社の事例：

初期期待値の設定問題
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技術進歩と導入現実の乖離

[16]
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誤情報の生成：適切でないデータセットの選定による不正確な回答

言語対応の問題：日本語質問に対する英語回答など、実装上の不備

全域的解析の困難：一問一答形式以外の複合的な質問への対応力不足

組織的課題と人材不足
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技術者：機械学習、自然言語処理、分散システムの専門知識

データサイエンティスト：データ品質評価、特徴量エンジニアリング

ドメインエキスパート：業務知識とAI技術の橋渡し

プロジェクトマネージャー：技術と事業要求のバランス調整

[16]

RAG導入事例の成功・失敗比較分析

成功事例の特徴

[18] [19]

段階的導入：製品問い合わせ対応から開始し、段階的に範囲を拡大

データ整備の徹底：過去のナレッジベースとマニュアルの構造化を事前に実施

成果測定：顧客満足度向上と問い合わせ対応コスト削減を定量化



失敗事例には以下の共通パターンが見られる：

技術的失敗要因：

組織的失敗要因：

幻滅期を脱するための技術的解決策として、Advanced RAG手法が注目されている。主要なアプロー
チには以下がある：

Astute RAG：

この手法により、「外部ソースの質が低い場合でも、RAGを使用しない場合と同等以上の性能を達
成」することが実証されている。

RAGの精度向上には、プロンプト設計の最適化が重要である。効果的なアプローチには以下が含まれ
る：

専門領域への特化：金融商品説明とFAQに用途を限定

人間との役割分担：複雑な質問は専門スタッフが対応する体制を整備

継続的改善：最新の市場データと内部資料の定期的な更新システムを構築

失敗事例の典型パターン
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欠落したコンテンツ：必要な情報がデータベースに存在しない

検索精度の問題：関連性の高い情報が上位に表示されない

文脈理解の不備：検索されたチャンクが質問の文脈に適合しない

期待値管理の失敗：「万能AI」への過度な期待と現実のギャップ

データガバナンスの不備：権限管理やセキュリティ対策の不十分さ

継続的改善体制の欠如：導入後のモニタリングとチューニング体制の不整備

幻滅期脱出への技術革新とアプローチ

Advanced RAG手法の発展

[13] [21]

内部知識と外部知識の統合：LLMの学習済み知識と外部データの適切な組み合わせ

信頼性評価システム：複数の情報源からの確認、情報の詳細さによる信頼度判定

矛盾情報の処理：矛盾する情報が存在する場合の適切な選択メカニズム

[21]

プロンプトエンジニアリングの高度化

[13] [22]

コンテキスト最適化：LLMに渡すチャンクサイズの動的調整

メタデータ活用：ファイル名、チャンク番号などの追加情報による検索性能向上

セマンティックキャッシング：よくある質問の回答をキャッシュしてコスト削減



継続的な精度向上のため、以下の評価・監視システムの整備が重要である：

RAG導入を成功させるため、以下の段階的アプローチが推奨される：

Phase 1: 要件定義とデータ評価（20％）

Phase 2: プロトタイプ開発（30％）

Phase 3: 本開発とチューニング（40％）

Phase 4: 導入と継続改善（10％）

RAGの経済性を確保するため、以下の観点での最適化が重要である：

コスト削減策：

評価・監視システムの改善
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自動評価パイプライン：RAGAS等の専用評価ツールによる多角的性能測定

ユーザーフィードバックループ：実際の利用者からの評価を反映する仕組み

A/Bテスト環境：異なるRAG設定の性能比較システム

企業のRAG導入戦略と考慮すべき要点

段階的導入アプローチ
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具体的なユースケースの明確化（「全社質問対応」ではなく「新人向け製品マニュアルQ&A」な
ど）

既存データの評価とギャップ分析

セキュリティ要件とプライバシー保護の設計

小規模データセットでの概念実証

チャンキング戦略とエンベディングモデルの検証

ステークホルダーとの期待値調整

完全なデータパイプラインの構築

検索精度の最適化とプロンプトエンジニアリング

ユーザビリティテストと改善

本番環境への展開と安定化

継続的モニタリング体制の構築

コスト効率化と ROI 最大化

[10] [24]

APIコストの最適化：セマンティックキャッシング、バッチ処理の活用

インフラコストの管理：ベクトルデータベースの効率的利用

人的リソースの最適化：自動化可能な作業の特定と効率化



ROI評価指標：

企業RAG導入では、以下のセキュリティ・ガバナンス要件への対応が必須である：

データセキュリティ：

プライバシー保護：

RAGが啓発期に移行するために必要な技術的進歩は以下の領域で期待される：

マルチモーダルRAGの発展：

エージェント型AIとの融合：

ローコード・ノーコード化：

業務時間削減効果：問い合わせ対応時間、情報検索時間の短縮

品質向上効果：回答精度、顧客満足度の改善

コスト削減効果：人件費、システム運用費の削減

セキュリティとガバナンス

[24]

アクセス権限管理：ロールベースアクセス制御（RBAC）の実装

暗号化対策：データ保存時・転送時の暗号化

監査ログ：アクセス履歴と操作履歴の記録・監視

機密情報の処理：個人情報、営業秘密の適切な取り扱い

データガバナンス：データの利用範囲と保存期間の明確化

コンプライアンス：業界規制への適合性確保

RAGの将来展望と啓発期への移行条件

技術的成熟の方向性

[25]

テキスト、画像、音声、動画の統合検索・生成

複合メディアコンテンツからの情報抽出精度向上

RAGとAIエージェントの組み合わせによる自律的情報収集・分析

複数のRAGシステム間の協調動作

非技術者でも導入・運用可能なプラットフォームの発展

自動チューニング機能の充実



RAG市場の成熟度は以下の指標で測定できる：

技術指標：

ビジネス指標：

RAGの本格的な社会実装には、技術以外の条件整備も重要である：

制度・規制の整備：

人材育成・教育：

エコシステムの発展：

ガートナーがRAGを幻滅期に位置づけたことは、技術の失敗を示すものではなく、市場の成熟過程に
おける自然な調整局面である。この段階は、過度な期待が現実的な理解に転換される重要な転換点で
あり、真に実用的なソリューションが生まれる前段階として位置づけられる。

重要なのは、「技術的には安定期でも社会実装は成長期前夜」というズレが普通に起こることであ
り、幻滅期だからといって早計に撤退判断を下すべきではないということである。

市場成熟の指標

[26]

標準的な実装パターンの確立

評価指標とベンチマークの業界標準化

エラー率の大幅な改善（現在40-60% → 目標85%以上）

導入成功率の向上（現在30% → 目標70%以上）

ROI実現期間の短縮（現在12-18ヶ月 → 目標6-9ヶ月）

運用コストの標準化と予測可能性の向上

社会実装の条件整備

[27]

AI利用に関するガイドライン策定

データ利用・プライバシー保護の法的枠組み

業界標準認証制度の確立

RAG専門人材の育成プログラム

企業内でのAIリテラシー向上

大学・研究機関での実践的教育の充実

ベンダー間の相互運用性向上

オープンソースコミュニティの活性化

導入支援サービスの体系化

結論：RAGの現状評価と戦略的示唆

幻滅期の本質的意味

[3] [27]

[27]



現在の状況下で企業が取るべき戦略は以下の通りである：

短期的戦略（1-2年）：

中期的戦略（3-5年）：

長期的戦略（5年以上）：

RAGの幻滅期入りは、生成AI市場全体にとって健全な成熟過程の一部である。企業は短期的な期待値
調整を行いながら、長期的な競争優位性構築の観点からRAG技術への取り組みを継続すべきである。
特に「要約などの『無いよりはまし』の領域で割り切って使うことで生産性向上を図る」といった現
実的なアプローチが、幻滅期を乗り越える鍵となる。

重要なのは、RAGが単なる技術的ツールではなく、企業の知識管理・意思決定プロセス全体を変革す
る戦略的基盤技術であることを理解し、長期的視点での投資と改善を継続することである。幻滅期は
終わりではなく、真の実用化に向けた新たなスタートラインなのである。

⁂

企業が取るべき戦略的アプローチ

限定的なユースケースでの実証実験継続

データ品質向上とガバナンス体制の整備

組織内のAI人材育成と外部パートナーシップの強化

Advanced RAG手法の段階的導入

他の生成AI技術との統合ソリューション開発

業界標準への準拠と相互運用性の確保

RAGを中核とした知識経営システムの構築

AI/デジタル変革の中核技術としての位置づけ

新しいビジネスモデルとサービスの創出

最終的示唆

[5]
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