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Ⅰ. 양자컴퓨팅: 과거와 현재

1. 고전 vs 양자 컴퓨팅 기본개념

컴퓨팅은 데이터와 정보를 가공하여 원하는 문

제를 해결하는 일련의 과정을 의미한다. 이를 위해 

물리적 장치인 컴퓨터는 언어와 같은 구성요소들을 

가지고 있다. 이러한 언어를 이해하기 위해서는 데

이터 또는 정보의 기본 단위 “비트(Bit)”인 “0”과 “1”

의 디지털 값을 이해해야 한다. 기존 컴퓨팅에서는 

이러한 연속된 비트의 값들로부터 정보를 나타내

며, 이 정보를 변환하거나 분류하고 가공하는 일련

의 명령을 순차적으로 수행하여 최종 목적값을 얻

어낸다. 이러한 명령들의 집합을 “알고리즘”이라고 

한다. 

양자컴퓨팅은 기본적으로 고전컴퓨터와 기초 틀

은 동일하지만, 양자이론을 포함하여 기존 정보이

론을 확장한다. 따라서 양자컴퓨팅의 동작 특성은 

기존 컴퓨팅과 완전히 다르다는 사실을 우선 알아
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야 한다. 양자정보과학에서 정보의 기본 단위는 고

전적인 비트가 아니라 큐비트(Qubit)로 정의된다. 큐

비트는 “0”과 “1”을 각각에 해당하는 양자상태로 부

호화한 것을 의미한다. 즉, “0”은 “|0>”, “1”은 “|1>”

과 같이 표현된다. 양자컴퓨팅은 큐비트로 구성된 

양자정보를 처리하여 원하는 목적값을 얻어내는 과

정으로, 이를 수행하는 순차적인 양자연산들의 집

합을 “양자알고리즘”이라고 한다[1].

양자이론은 큐비트 상태들 간의 양자중첩(Superpo-

sition)과 양자얽힘(Entanglement) 등을 허용한다. 이러

한 특성으로 큐비트는 결정론적(Deterministic) 상태표

현과 동시에 양자중첩표현도 가능하다(예: |±>=1/

√2 (|0>±|1>)). 양자알고리즘 구성을 위한 양자연산

들은 양자중첩을 적극적으로 활용한다. 이는 여러 번

의 입/출력 과정이 양자컴퓨팅에서는 소위 “양자병

렬성”을 이용하여 단 한 번의 연산으로 처리하는 것

을 가능하게 한다(그림 1). 이와 같은 양자병렬성은 양

자컴퓨팅에의 속도향상에 가장 중요한 물리적인 기

작으로 밝혀졌다.1)

양자병렬성의 활용을 위해서는 큐비트 상태들을 

원하는 기준상태로 잘 초기화해야 하고, 범용컴퓨

팅을 위한 단위 양자연산들이 잘 정의되어 있어야 

하며, 정밀한 양자측정이 가능해야 한다. 또한, 컴

퓨팅 과정에서 양자중첩이 파괴되거나 변형되는, 

이른바 양자결풀림(Decoherence)에 가급적 강건해야 

한다. 현재, 양자광학계, 이온포획, 초전도체, 양자

점 등 여러 가지 물리계 기반 고품질 큐비트 생성/

제어 기술 개발이 진행되고 있다.

2. 초창기 및 현재 양자컴퓨팅 연구

・ �초창기: 1990년대 후반, Shor의 소인수분해 알

고리즘[2], Grover의 양자데이터검색 알고리즘

[3] 등과 같이 고전알고리즘 대비 극적인 속도

향상을 갖는 몇몇 기념비적 알고리즘들이 개

발되었다. 이때부터, 양자컴퓨팅 연구는 집중 

조명을 받기 시작했다. 현재 양자정보/컴퓨팅 

연구는 이론적 측면에서 지난 20~30여 년간 

1)  �양자병렬성이 필수불가결 양자요소이기는 하지만 그 전부는 
아니다. 최근 연구에 따르면, 양자컴퓨팅에의 성능향상은 양
자얽힘 등과 관련하여 보다 포괄적인 형태의 양자기작으로 
기술되어야 한다.

그림 1  (a) 기존 컴퓨팅 vs (b) 양자컴퓨팅
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상당한 성과를 이루어냈다. 하지만, 실제 구현 

측면에서 해결해야 할 문제들이 산재해 있는 

것도 사실이다. 현시점에서 양자컴퓨팅 속도

향상 및 이론/SW 연구는 이미 완성단계에 있

다는 일부 주장이 있지만 이는 전혀 사실이 아

니다. 

・ �현재까지 개발된 양자알고리즘은 Deutsch-

・ �Jozsa, 소인수분해, Hidden-Subgroup 문제, 양

자데이터검색 등 소수에 불과하다. 따라서, 양

자컴퓨팅 개발에의 연구동기를 보다 강화하기 

위해서는 새로운 양자알고리즘 및 양자소프트

웨어가 개발되거나 새로운 형태의 문제구성 

및 해결 스토리가 필요한 실정이다. 

・ �현재: 최근, 오류를 허용하며(Noisy), 중간 규모

(Intermediate-Scale)에서, 실현 가능한 양자기술

(Quantum)을 추구하자는, 소위 “NISQ 원리”에 

입각한 연구가 현실적/실용적 관점에서 크게 

주목받고 있다[4]. 특히, NISQ 원리에 충실한 

문제구성 및 해결방법을 찾는 연구 방향이 양

자정보 과학기술 분야의 중장기 대세이다.

・ �NISQ 비전에 적합한 연구 콘텐츠로서, 최근 

고전-양자 융합 알고리즘 및 계산화학/다체계 

문제 응용연구가 “양자시뮬레이션” 혹은 “양

자인공신경망” 등과 같은 하위분야로 체계화

되고, 여러 선도그룹 중심으로 깊은 연구가 수

행되고 있다[5]. 

・ �보다 최근에는 방대한 데이터의 가공/분류 및 

고차원적 지식체계의 구조화 등에 이용되는 

머신러닝에의 양자성능향상이 가능한지에 대

한 이론연구 또한 매우 활발하다. 이와 더불어 

양자성을 이용한 머신러닝에의 속도향상 기

작이 구체적으로 증명됨에 따라, “양자머신러

닝”과 같은 부속분야가 형성되었다. 양자머신

러닝은 현재 양자정보/컴퓨팅 이론 전반에 새

로운 키워드를 제공하고 있다[6].

3. 주요 양자컴퓨팅 알고리즘

가. 양자 소인수분해 알고리즘

주어진 두 수의 곱은 일반적으로 컴퓨터가 쉽게 

계산할 수 있지만, 그 역인 소인수분해는 큰 수의 

경우 기존 컴퓨터에서는 지수함수적 연산 노력(시

그림 2  양자진폭증폭 프로세스
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간)이 필요하다.2) 그러나, Shor는 양자컴퓨터를 이

용하면 지수함수적 속도향상이 가능함을 입증하였

다[2].

Shor 알고리즘은 “양자-퓨리에 변환(Quantum 

Fourier Transform)”이라고 불리는 양자병렬연산 모듈

을 활용한다. 퓨리에 변환은 과학과 공학 전반에서 

매우 유용한 연산 도구이다. 양자-퓨리에 변환은 퓨

리에 변환의 양자 버전으로서, 특정 양자상태를 켤

레공간의 양자상태 중첩으로 표현할 수 있게끔 한

다. 양자 소인수분해 알고리즘은 이러한 양자-퓨리

에 변환을 이용하여 양자병렬성을 극대화하고, 소

인수분해의 핵심 작업인 주기성 문제를 빠르게 해

결하여 지수함수적 속도향상을 이룬다. 

이와 같은 양자 소인수분해 알고리즘의 등장으로 

양자컴퓨팅 연구는 새로운 전기를 맞게 되었다. 특

히, 소인수분해의 난해성에 기반한 기존 암호체계

가 양자컴퓨팅 관점에서는 더 이상 그 안전성을 확

보할 수 없게 됨으로써 양자암호 등의 분야가 시작

되었다. 

나. 양자 데이터검색 알고리즘

일반적으로 정리되지 않은 데이터들 중 원하는 

데이터를 검색하거나 추출하는 데는 데이터의 개수

만큼의 계산 노력(시간)이 필요하다. 예를 들어, 전

화번호부에서 특정 이름으로 전화번호를 검색할 

때, 이름이 “가나다…” 순으로 정렬되어 있지 않다

면, 최악의 경우 모든 사람의 이름을 확인해야 한다. 

결국, 일반적으로 검색 문제는 데이터 개수만큼의 

단위 검색이 필요하다.

반면에, 양자컴퓨팅을 활용하면 데이터 개수의 

제곱근만큼의 단위 검색만으로도 원하는 데이터를 

2)  �약 190자리의 소인수분해는 2.2GHz CPU 30개의 병렬계산
으로 5개월 이상의 시간이 걸린다. 

찾을 수 있다. 이를 위해 데이터에 해당하는 모든 레

이블의 양자중첩을 준비해야 한다. 데이터 검색(혹

은 접속)에 해당하는 연산 모듈을 통해 찾고자 하는 

데이터의 확률 진폭은 해당 상태의 보강 간섭을 통

해 증가시키고, 다른 데이터들의 확률 진폭은 상쇄 

간섭을 통해 감쇠시키는 원리로 이러한 연산이 가

능하다. 이에 해당 알고리즘은 일종의 클래스 네임

으로서 “양자진폭증폭(Quantum Amplitude Amplifica-

tion)”이라고 한다(그림 2)[3].

다. 양자 선형문제 알고리즘(HHL)

대부분의 선형시스템의 문제들은 과학/공학은 

물론, 경제학, 생물학 등 학문 전반에서 다뤄지는 중

요한 문제로, 수학적으로는 다음과 같은 선형 방정

식의 풀이로 환원된다.

                  Ax=b. (A∈RN×N x,b∈RN)

여기서 A는 탐구대상인 시스템과 관련된 N × N 

행렬이고, 목적은 주어진 벡터 b에 대하여 벡터 x를 

구하는 것이다. 이 문제는 결국 A 행렬의 대각화 과

정 문제로 귀결된다.

알려진 고전알고리즘의 경우(예: QR factorization), 

탐구 대상 시스템의 차원 N에 대하여 O(N3) 정도에 

해당하는 계산 노력3) 정도로 문제를 해결할 수 있

다. 대상 시스템에 특별한 외부조건을 부여하지 않

을 경우, 보다 효율적으로 문제를 풀 수 있는 알고리

즘은 기존 컴퓨팅에서는 아직 알려지지 않았다.

반면에, 양자컴퓨팅의 경우, O(log(N)) 정도의 계

산 노력만으로 문제를 해결할 수 있는 세팅이 가능

3)  �여기서 “O(•)”은 점근표기법의 하나로 Big-O 혹은 란다우 
표기법이라고 한다. 계산이론에서 시간복잡도를 나타낼 때 
흔히 사용한다. 
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과 효율적인 활용 방안에 대해서는 아직 구체적으

로 증명되지 않았다.

2. 양자학습속도향상: 양자 샘플 복잡도

양자병렬성을 적극 활용하여 계산과학 전반에 새

로운 활력을 불어넣는 동시에 정보 및 컴퓨팅 이론

의 기반이론을 양자이론으로 확장하고자 했던 초창

기 노력과 더불어, 머신러닝에의 양자속도향상에 

대한 일반적인 증명 역시 이때 시도된 바가 있다.

특히, 계산 복잡도(Computational Complexity) 측면

에서 정의된 학습에의 성능지표를 바탕으로 일반적

인 형태의 양자학습속도향상을 증명하고자 하는 연

구는 지금까지도 계속 시도되고 있다.

계산과학에서의 “복잡도(Complexity)”란 흔히 어

떤 알고리즘을 실행에 옮길 때 드는 총비용을 뜻하

는데, 대체로 컴퓨터가 해당 작업을 성공적으로 마

치는 데 드는 시간 혹은 메모리를 양을 의미한다. 머

신러닝에서는 원하는 작업을 마칠 때까지 수행하는 

의미 있는 정보추출과정으로서의 “질의(Query)” 연

산 총횟수 혹은 필요한 “샘플 데이터의 사이즈” 등

으로 정의된 학습 성능지표가 존재한다. 

이 같은 프레임의 연구에서, 기본적으로 머신러

닝은 주어진 훈련 데이터 샘플들(x∈X)을 원하는 목

적 출력(y∈Y)과 대응시키는 어떤 목적함수(c∈C)에 

대한 가설(h∈H)들을 식별하는 일련의 모든 과정이

라고 정의할 수 있다. 계산과학적으로 어떤 학습모

델의 우수성은 다음과 같이 평가할 수 있다: 1) 우

선, 비교적 학습하는 데 필요한 데이터 사이즈가 작

을수록 좋은 학습이라고 할 수 있다. 2) 그리고, 학

습한 이후 식별된 가설들의 정확도가 높을수록, 또 

학습이 원리적으로 불가한 상황들이 없을수록 좋

다. 이와 같은 요소들을 반영하여 일반적인 학습에

의 평가지표를 정의하고 다양한 학습모델에 적용

하다.4) 이와 같은 양자알고리즘을 최초 연구자들의 

이름(Harrow, Hassidim, Lloyd)을 차용하여, “HHL” 알

고리즘이라고 명명하였다[7]. HHL 역시 핵심은 앞

서 설명한 양자(데이터)샘플의 중첩 및 양자병렬성

의 적극 활용에 있다.

Ⅱ. 양자머신러닝 연구

1. 양자머신러닝이란

최근, 머신러닝과 양자이론을 결합한 “양자머신

러닝(QML: Quantum Machine Learning)” 연구가 매우 

활발히 진행되고 있다. QML의 주요 연구 이슈는 

머신러닝의 기반이론을 양자물리학 영역으로 확장

하여 기존의 고전 머신러닝보다 의미 있는 양자 속

도향상을 얻을 수 있는지, 그리고 이런 속도향상이 

가능하다면 어떤 물리적 기작으로 설명할 수 있는

지, 그리고 현실적인 문제에 어떻게 적용할 수 있는

지 등이다. 이러한 내용은 계산학습이론의 학습성

능 평가지표에 대한 일반적인 연구와 유사한 측면

이 있으며, 일부 연구들은 십수 년 전에 이미 시도되

었다. 하지만, QML 연구의 필요성과 유용성에 대

한 논의는 최근까지 깊이 이뤄지지 않았다. 그러던 

중, MIT의 Seth Lloyd 교수팀 등에 의해 “양자 서포

트벡터머신”과 같은 연구 결과가 발표되면서 QML 

분야 연구에의 강력한 연구동기가 생겨났다[8].

하지만, 아직 QML 연구는 초기 단계로서, 견고

하게 정립된 용어나 개념이 없다. 또한, 관련 후속 

연구들은 주로 선형시스템을 다루는 양자컴퓨팅과 

알고리즘의 속도향상에 기반하고 있으며, 현시점에

서 속도향상을 가능케 하는 양자성의 물리적 기작

4)  �HHL에 대한 몇 가지 오해 중 하나가, HHL이 선형시스템의 
온전한 풀이를 가능케 한다는 점이다. 하지만 실제로 HHL
은 벡터 x를 온전히 특정할 수 없으며 오직 x의 기댓값만을 
준다.
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하는 분야를 “계산학습이론(Computational Learning 

Theory)”이라고 한다.

어떤 학습 주체(내지는 학습 알고리즘) A는 최종적

으로 식별하고자 하는 목적함수와 관련된 주요정보

를 추출하기 위해 질의연산을 호출할 수 있다고 가

정해 보자. 이 질의연산은 알고리즘 내에서 실제 문

제정보에 접근할 수 있는 유일한 연산으로서, 흔히 

“오라클(Oracle)”이라고 부른다. 어떤 주어진 학습 알

고리즘 A가 오라클을 최대한 활용하여, 최소 1-δ의 

확률로 최종 가설 h를 식별했을 때(Probably Correct), 

그리고 동시에 이때 식별된 가설 h의 정확도가 1-ε
이상일 때(Approximately Correct), 해당 학습 알고리

즘과 목적함수의 탐색이 가능한 혹은 해가 존재하

는 공간 등을 바탕으로 “Probably-Approximately-

Correct(PAC)”라고 부르는 계산학습모델이 정의된

다. PAC 학습모델에서는 최종 학습까지의 오라클 

질의횟수 관점에서 학습에의 난이도가 결정되는데, 

이 같은 방식으로 정의된 학습에의 성능지표를 “샘

플 복잡도(Sample Complexity)”라고 한다. 

양자컴퓨팅 연구 분야에서 지수함수적 속도향상

의 가능성이 같은 방식으로 확인되었던 만큼, 머신

러닝 영역에서 역시 긍정적인 결과가 기대되었으

나, 아쉽게도 양자 샘플 복잡도를 실제 계산한 결

과 계산과학적으로 큰 의미가 없는 아주 약간의 속

도향상 정도만 확인되었다. 하지만, 특수한 목적에

의 학습을 가정할 경우, 혹은 어떤 특정한 변수 가정

하에서는 다항함수적 속도향상을 기대할 수 있다는 

결과 또한 밝혀졌으나, 초창기 연구에서 해당 결과

들은 양자머신러닝 연구에 새로운 모멘텀을 부여할 

만큼 어필하지는 못하였다[9].

3. 양자 서포트벡터머신 개발

QML 연구는 2014년 양자 버전의 서포트벡터

머신(SVM: Support Vector Machine)의 개념과 양자이

득 증명으로 인해 의해 새로운 전기를 맞게 되었다. 

SVM이란 주어진 (빅)데이터들의 분류 알고리즘 내

지는 메커니즘으로서 정의되는데, 이 SVM은 매

우 중요한 머신러닝 방법론들 중 하나로, 학술적 맥

락에서뿐만 아니라 데이터의 분류/가공 등의 실용

적 목적으로도 활용되는 매우 중요한 방법론이다. 

MIT의 Seth Lloyd 교수팀은 이러한 SVM의 주요 연

산커널을 양자작업으로 확장하여, 이를 기반으로 

한 양자-SVM을 정의하였고, 해당 연구에서 지수함

수적 양자 속도향상이 가능함을 이론적으로 증명하

였다. 

SVM은 앞서 언급했듯이, 주어진 많은 양의 데이

터들을 분류하는 방법론으로서 임의의 차원의 공간

에 분포하고 있는 포인트들로서의 분류 데이터들을 

“최적으로” 분류하는 초평면(Hyperplane)을 구하는 

알고리즘이다(그림 3). 이 과정에서 문제는 분류범주

의 최외각 데이터에 접하는 초평면들과 그들 사이

의 거리(Margin)를 극대화하는 초평면을 찾는 것이

다. 이러한 문제는 결국 분류범주의 결정법칙에 대

응하는 제약식과 라그랑지안 승수를 곱한 항의 최

적화 문제(라그랑지안 최적화 문제)로 환원된다. 이 문

제를 풀기 위해서 필요한 가장 큰 계산량이 바로 데

이터의 개수 N에 대한 선형 방정식, 즉 N×N 행렬

의 대각화(Diagonalization)에 집중되어 있다.

따라서, 매우 많은 양의 (빅)데이터 샘플에 대해 

해당 작업을 수행하기 위해서는 엄청나게 큰 계산 

노력이 필요하다. Seth Lloyd 교수 연구팀은 바로 이 

부분에 HHL 알고리즘을 적용하였다. 즉 첫째로, 

분류에 필요한 데이터 샘플을 모두 양자상태로 “변

환”하고, 이들의 “중첩”상태를 최종 준비한다. 다음

으로, 풀고자 하는 행렬 A와 관련된 유니타리를 구

성한 후 “단일동작”으로서의 양자상태 변환식을 정

한다. 여기에, HHL 알고리즘을 적용함으로써 양자
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병렬성을 극대화한 양자이득을 얻는다는 것이 아이

디어다[9]. 이와 같은 접근법은 HHL 알고리즘 혹은 

양자-SVE 알고리즘을 커널로 사용할 수 있는 대부

분의 머신러닝 작업에의 양자이득 획득 방법론으로 

일반화되었다(그림 4). 

4. NISQ 컴퓨팅과 머신러닝

앞서 기술한 소인수분해, 데이터검색, HHL을 비

롯한 양자머신러닝 알고리즘들은 양자우위성의 이

론적 가능성을 시사하는 매우 중요한 알고리즘들로

서, 현재까지도 활발히 연구되고 있다. 하지만, 현

재까지 진행된 큐비트 및 양자컴퓨팅 구현기술로는 

앞서 기술한 이론적으로 증명된 “양자우위성”을 눈

앞에 도출하는 것은 현재 수준의 양자 하드웨어로

는 거의 불가하다. 앞서 지수함수적 속도향상이 증

명된 양자알고리즘들의 양자우위성 증명을 위해서

는 최소 수억 이상의 큐비트 회로가 필요할 것으로 

예상되나[10], 지금까지 구현/연산 가능한 큐비트

의 최고 개수는 알려진 결과들에 비추어 대략 몇백 

정도이고 그나마도 온전하게 동작한다고 보기 어

렵다. 이에 최근까지 대규모 큐비트가 필요한 소인

그림 4  선형시스템 vs 알고리즘의 양자속도향상

그림 3  2차원 공간에서의 SVM
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수분해 등의 작업을 배제하고, 오류가 있는(Noisy), 

중간 규모의(Intermediate-Scale) 의미 있는 양자기술

(Quantum)로 구현 가능한 수준의 새로운 문제/방법

론 등을 구성하는 데 좀 더 집중적인 연구를 해 보자

는 일종의 연구방향성이 생겨났다 ― 이를 “NISQ”

라고 한다[4].

최근까지의 성공적인 NISQ 연구 제안들은 대부

분 표본추출문제 혹은 샘플링 문제이다. 이와 같은 

문제 구성에 있어서의 관점의 변화는 표준적인 컴

퓨팅에서의 기능 최적화 개념보다 출력물을 샘플링

할 수 있는 확률 분포에 좀 더 집중해 보고자 하는 

아이디어에서 출발한다. 실제로, 양자컴퓨터의 원

시 출력값들은 대부분 양자측정에 따른 확률분포 

표본이기 때문에 이 같은 아이디어는 매우 성공적

이었다. 특히, “보존 샘플링(Boson Sampling)” 등에서 

매우 성공적인 사례들을 도출하였다. 하지만, 보존 

샘플링의 구현은 광자 생성기 혹은 측정기의 낮은 

효율 등으로, 양자우위성의 직접관측이 가능한 정

도의 실험규모가 되기에는 다소 어려움이 있었다.

양자우월성의 실험증명의 핵심은 결과적으로 고

품질의 큐비트를 구축하는 데 있다. 이에 최근 극

적인 실험적 진보를 이룩한 Google 그룹은 본인들

이 구축한 양자 프로세서 ― “Sycamore Processor”라

고 명명하였음 ― 맥락과 일치하는 자연 샘플링 문제

를 구성하였다. 이를 “무작위 회로 샘플링(RCS: Ran-

dom Circuit Sampling)”이라고 부른다. 해당 문제는 기

본 양자연산들을 무작위로 선택하는 특정 형태의(예

를 들어, 어떤 효율적 양자 알고리즘을 구성하는) 양자회

로를 취하여 출력분포의 샘플을 생성하는 알고리즘

이다. 이전의 대부분의 양자컴퓨팅/시뮬레이션 방

법론 등이 양자잡음에 의해 너무 쉽게 파괴되는 양

자중첩의 분포 때문에 구현이 힘들었던 반면, RCS

는 큐비트들 간의 일반적인 형태의 상호작용 패턴

만을 재현 가능하도록 재구성되었다. 매우 최근까

그림 5  양자우월성 증명을 위한 후보문제들
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지만 해도 이와 같은 패턴의 출력분포가 기존 컴퓨

팅에서는 매우 얻기 힘들다는 이론적 검증과정이 

존재하지 않았다. 하지만, 2018년 이론검증 연구를 

통해 RCS가 주어진 실험적 오류에 대하여, 의미 있

는 양자이득이 가능하다는 것이 명확하게 증명되

었다(그림 5)[11,12]. 따라서, RCS는 NISQ기반의 

양자우위성 증명의 매우 중요한 후보가 되었고, 곧

바로 Google 연구팀은 이를 실험으로 증명하였다

[13]. 이것이 유명한 Google의 양자우월성 증명 시

나리오이다. 

Ⅲ. 결론 

다소 극단적인 분위기에서 과도하게 가속화된 양

자컴퓨팅 연구는 이제 양자이득 증명과 단기활용이

라는 현실적 목표설정 단계에 있다. 따라서, 양자컴

퓨팅 및 양자머신러닝 연구는 구체적이고 적용 가

능한 문제 내에서 양자 성능향상을 보여주는 형태

로 진행될 것으로 예상된다. 따라서, 이미 현시점에

서 “양자컴퓨팅/머신러닝 연구” 등과 같은 과도하

게 포괄적이고 추상적인 개념과 일반적인 가치비전

만으로는 선구적인 연구 콘텐츠를 생산하는 것은 

불가능하다.

이러한 맥락에서, 현재 양자컴퓨팅 연구 전반의 

관심은 가능한 한 실험 규모에 적합한 새로운 문제/

방법론을 구축하는 데 집중되고 있다. 물론, 고품

질의 큐비트 구현/조작 기술을 확보하는 것이 양자

기술 전반의 핵심이기는 하지만, 앞서도 언급했듯

이 이러한 너무나 일반적이고 추상적인 비전은 이

제 더 이상 양자컴퓨팅/머신러닝 연구에의 콘텐츠

를 제시하는 틀이 되지 못한다. 따라서 양자 기술의 

미래는 NISQ 혹은 그 이후 시대의 아젠다를 정확히 

이해하고, 그 안에서 적절한 문제들을 발굴하는 것

과 올바른 개념을 정립하는 것으로 시작될 것이다. 

이에 당분간은 양자이론 및 양자소프트웨어 연구의 

비중이 크게 높아질 전망이며, 하드웨어 구현과 이

론연구 사이의 조화가 양자컴퓨팅/머신러닝 연구

에서는 특히 더욱 중요해질 전망이다.

양자병렬성(Quantum Parallelism)  양자중첩 성질을 활용하여 
다수의 입력신호에 대한 다수의 출력신호를 특정하는 형태의 병
렬성

양자결풀림(Decoherence)  주어진 양자상태가 양자성(중첩 혹
은 얽힘)을 잃고 고전 통계적 상태로 변하는 양자잡음 프로세스

보존샘플링(Boson Sampling)  보존입자(예: 광자)들의 이산상
태의 무작위성을 활용하여 복잡한 계산을 수행하고자 하는 목적
으로 구성된 양자컴퓨팅의 대표적 응용문제들 중 하나

약어 정리 

NISQ	 Noisy Intermediate-Scale Quantum
QML	 Quantum Machine Learning
RCS	 Random Circuit Sampling
SVM	 Support Vector Machine
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