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Ⅰ. 서 론

우리나라 연근해 어업자원은 기후변화뿐만 아

니라 배타적 경제수역(EEZ) 설정, 과잉 어획, 연

안개발, 해양환경 변화, 어선 감척 등 복합적인 

영향으로 변동해왔다(Kim and Kang, 2025). 연근

해어업 어획량은 1960년대 이후 어선 척수 증가, 
동력화 및 규모화로 1996년까지 120만 톤~170만 

톤 규모를 유지했으나 이후 어족자원 감소로 하

락세로 돌아섰다. 연근해어업 어획량은 역사적으

로 2016년 44년만에 처음으로 100만 톤 미만으로 

하락했으며, 이후 감소 추세가 이어져 2024년 84
만 톤을 기록 중이다(KOSIS, 2025).

연근해어업 주요 어획 어종은 시대별로 해양 

환경에 변화에 따라 달라지고 있다. 상위 어획 

어종은 1970년대 오징어, 갈치, 멸치, 1980년대 

쥐치, 멸치, 갈치, 1990년대 쥐치, 정어리, 멸치, 
2000년대 오징어, 멸치, 고등어, 2010년대 멸치, 
오징어, 고등어 등이다. 향후 수온 상승에 따라 

연근해 어업생산량은 감소할 것이라는 연구가 다

수 보고된 바 있다(Kim et al., 2024).
연근해어업 어획량 변화는 양식업과도 밀접한 
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관계를 가지고 있다. 해면양식업은 연근해어업과 

동일한 어장을 공유하고 있어 수산자원뿐만 아니

라 환경적인 측면을 공유하고 있다. 양식업의 확

대는 수산물 생산 구조의 재편과 함께 연근해어

업의 상대적 생산 비중 변화로 이어졌다. 우리나

라 양식업은 1960~1970년대 흑색혁명(미역, 다시

마 등 해조류)과 굴 양식의 확산을 시작으로 

1980년대 굴, 홍합, 김, 1990년대 넙치, 조피볼락 

등 활어 양식 대중화, 2000년대 전복 양식 등이 

발달하면서 기르는 어업으로의 전환을 일궈냈다

(NIFC, 2021). 양식업이 발달함에 따라 많은 어업

인들이 양식업으로 업종을 전환하는 구조적 변화

도 이어져 왔다. 현재 양식업은 국내 수산물 생

산(원양 제외) 중 약 70%, 연근해어업은 약 30% 
비중을 차지하고 있다(KOSIS, 2025)

수요 측면에서 연근해 수산물은 세계적인 교역 

확대로 빠르게 변화하고 있다. 수산물 공급은 

1997년 수입 자유화 이후 수입 수산물 비중이 증

가하고 있다. 수입산 수산물은 고등어, 낙지, 조기 

등 대중어종뿐만 아니라 연어, 새우, 바닷가재 등 

고가격 수산물로 확대되고 있다(Kim and Jang, 
2016). 연근해어업은 글로벌화로 인해 세계 수산

물 시장은 긴밀하게 연결되고 있으며, 이로 인해 

직간접적으로 영향을 받고 있다.
향후 연근해어업은 지속적으로 쇠퇴할 것으로 

전망되고 있으나, 정확한 어획량 예측이 어려운 실

정이다. 연근해어업은 1994년부터 어선감척사업을 

통해 자원대비 과도한 어선세력을 구조조정하려는 

노력을 이어오고 있으나 지속적이고 체계 적인 진

행이 이루어지지 못한다는 지적이 있다(Lee and 
Heu, 2018). 향후 과학적인 어획량 예측은 적정 어

선세력 규모, 톤수, 단위노력당 어획량(CPUE) 등 

연근해어업에 투입되는 노력량 조절에 중요한 통

찰을 제공할 수 있다는 점에서 중요하다.
기존 선행연구에서는 ARIMA 등 시계열 모델

을 통해 연근해어업 어획량을 추정해왔다(Park 
and Yoon, 1996; Cho et al., 2006; Kwak, 2020). 
그러나 기존 예측 방법은 비선형적 관계와 복잡

한 환경 변수 간의 상호작용을 충분히 반영 못하

는 한계가 존재한다. 본 연구에서는 기존 시계열 

모델을 보완할 수 있는 XGBoost(eXtreme Gradient 
Boosting)를 사용하여 어획량을 예측하였다. 
XGBoost 모델은 다양한 유형의 복합 데이터를 

통합 처리할 수 있으며, 여러 개의 의사 결정나

무를 조합해 사용하는 예측 모델로 비선형 및 상

호작용의 자동 학습을 통해 높은 예측 정확도를 

기대할 수 있다(Jeong, 2023).
본 연구에서는 연근해어업, 양식업, 수출입 부

문 변수와 XGBoost, VAR 모형 활용하여 향후 연

근해어업 어획량을 추정하고자 했다.

Ⅱ. 연구 방법

1. 선행연구 검토

Kwak(2020)은 ARIMA 모형과 전이함수 모형을 

활용해 주요 어종(고등어, 조기, 갈치, 멸치, 오징

어)의 어획량을 예측하고, 해양환경 요인이 어획

량 변동에 미치는 영향을 분석하였다. 어획량, 수

온(서해, 동해, 남해), 소비자 물가지수(어류 및 

수산) 자료를 활용한 분석 결과, 동해 수온은 조

기 어획량에, 남해·동해 수온은 고등어 어획량에 

유의한 영향을 미치는 것으로 나타났다. 이는 전

통적 시계열 모형에서도 외생 환경요인이 어획량 

예측에 중요함을 시사한다.
Hyun and Cho(2021)은 다변량 시계열 모형인 

VAR모형을 적용하여 광어 생산량을 예측하고, 
경쟁 어종과의 상호관계를 분석하였다. 광어와 

연어, 조피볼락, 방어, 참돔 간 관계를 분석한 결

과, 연어만이 광어 생산량에 유의한 영향을 미치

는 것으로 나타났으며, 생산량 예측 결과는 2025
년까지 연간 약 41천 톤 수준으로 유지될 것으로 

분석되었다. 해당 연구는 단변량 접근을 넘어 어

종 간 상호작용을 고려한 시계열 예측의 필요성

을 제시한다.
Nam and Noh(2012)은 다중회귀분석, SARIMA, 
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VECM 모형을 활용하여 굴의 월별 생산량 단기 

예측을 수행하고 모형 간 예측 성능을 비교하였

다. 굴 생산량 및 위판가격, 수온(통영), 강수량 

자료를 활용한 결과, 다중회귀모형이 SARIMA와 

VECM모형에 비해 실제값과 예측값 간 오차가 

가장 작은 것으로 나타났다. 이는 단기 예측에서

는 비교적 단순 선형 모형의 우수한 예측력을 보

여준다.
Nam et al.(2014)은 김 실질 위판가격을 대상으

로 다중회귀모형, ARIMA, VECM 모형을 적용하

여 단기 예측 성능을 비교하였다. 김 산지가격, 
수출량, 1인당 양곡 소비량, 꽁치 생산량, 수온 

등 여러 시차 변수를 활용한 분석 결과, 다중회

귀모형이 ARIMA(1,0,0) 및 VECM 모형보다 높은 

적합도를 보였다. 연구는 가격 예측에서 다변량 

설명변수를 포함한 회귀 접근의 우수한 적합도를 

제시한다.
Lee and Kim(2022)은 머신러닝 기반의 LSTM

과 GRU 모델을 활용하여 양식산 조피볼락의 산

지가격을 예측하고, 모델별 및 투입된 변수 개수

에 따른 예측력을 평가⸱비교하였다. 양식산 조피

볼락의 지역별 산지가격(통영, 여수, 완도), 출하

량, 양성 물량, 지역별 도매가격(인천, 하남, 부

산), 수출입 물량 등 19가지 변수를 사용하였다. 
분석 결과, GRU보다 LSTM 모델의 예측력이 우

수하게 나타났으며, 단변량 모델보다 다변량 모

델의 예측 성능이 높은 것으로 분석되었다.
Lim and Kim(2025)은 CNN-LSTM with Attention 

모델을 활용하여 멸치 어획량을 장기적으로 예측

하고, 불법 조업 방지 및 어업 관리 활용 가능성

을 제시하였다. 수온, 풍속, 기온, 파고 등 해양환

경 자료와 과거 어획량 데이터를 결합한 분석 결

과, 사용된 모델은 전반적으로 계절성과 장기 추

세를 동시에 반영하는 안정적인 예측 성능이 확

인되었다. 이는 딥러닝 기반 모형이 장기 어획량 

예측에 적용될 경우 안정적인 예측 성능을 보일 

수 있음을 시사한다.
Park et al.(2024)은 장단기 기억 신경망(LSTM) 

모델을 적용하여 인천 해역 꽃게 어획량을 예측

하고, 해양환경 변수의 포함 여부에 따른 예측 

정확도를 비교하였다. 월별 인천광역시 꽃게 어

획량, 인천광역시 해역의 평균 수온, 강수량, 풍

속, 파고, 파주기 자료를 사용하였다. 분석 결과, 
과거 어획량 자료만을 학습한 경우보다 해양환경 

자료를 함께 학습한 경우 예측 정확도가 향상되

는 것으로 나타났다. 이는 기계학습 모형에서 외

생 환경 변수의 활용이 예측력 개선에 기여할 수 

있음을 보여준다.
Cho et al.(2006)은 ARIMA와 SARIMA 모형을 

활용하여 주요 4개 어종(멸치, 고등어, 갈치, 참조

기)의 어획량을 예측하였다. 해당 연구는 영향요

인과의 관계 분석보다는 시계열 자료 자체의 특

성을 반영한 예측 모형 도출에 초점을 두었다. 
분석 결과, SARIMA 모형이 ARIMA 모형에 비해 

상대적으로 안정적인 예측 성능을 보였다. 
Kim and Kim(2021)은 머신러닝 알고리즘인 

XGBoost와 Ridge Regression, Random Forest 모형

을 활용하여 작물 생산량 예측의 적합도를 비교·
분석하였다. 스마트팜 빅데이터를 활용하였으며, 
작기별 정보 서비스 데이터와 Provide 서비스 데

이터로 구분되어있다. 분석 결과, XGBoost 모형이 

최적의 예측 성능을 보였으며, 비선형적 관계를 

학습하는 기계학습 모형의 예측 우수성이 확인되

었다. 이는 복잡한 생산 결정 구조를 갖는 자료에

서 기계학습 모형의 활용 가능성을 제시한다.
제시된 선행연구들은 분석 모델 측면에서 시계

열 전통 모형(ARIMA, SARIMA, VAR, VECM)부
터 머신러닝 및 딥러닝 모델(LSTM, GRU, 
XGBoost, CNN-LSTM)까지 다양한 방법론을 적용

하여 수산물 및 농작물의 생산량 예측을 수행하

고 있으며, 최근 연구일수록 인공지능 기법을 도

입하는 경향을 보이고 있다. 연구 주제 및 영향 

요인 측면에서는 단순한 시계열 예측을 넘어 해

양환경요인(수온, 강수량 등), 경쟁 어종 관계, 시

장 변수(가격, 소비량, 무역량) 등 다양한 외생변

수를 통해 예측 성능을 높이는 것으로 나타났다.
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2. 분석 자료

본 연구에서 분석 자료는 2010년 1월부터 2024
년 12월까지의 월별 시계열 데이터를 활용하였

다. 주요 변수는 종속변수인 연근해어업 총 어획

량(톤)이며, 독립변수로 양식 총 생산량, 수출금

액, 수입금액, 어선 척수, 어선 톤수, 마력수, 어

업인구 수를 포함하였다. 자료는 통계청(KOSIS), 
한국수산무역협회, 한국해양수산개발원(KMI)에서 

제공하는 통계 데이터를 활용하였다.
예측 기간은 2025년 1월부터 2027년 12월까지

의 36개월이며, 이 기간동안의 어획량 변화를 단⸱
중기적으로 예측하는 것을 목표로 하였다. 

3. 분석 방법

본 연구에서는 연근해 어업 어획량 예측을 위

해 전통적 다변량 시계열 모형인 VAR(Vector 
Autoregression) 모형과 기계학습 기반의 XGBoost 
모형을 적용하였다. 두 모형은 동일한 자료와 예

측 기간에 적용하여 예측 결과를 비교·분석함으

로써, 선형 시계열 구조와 비선형 패턴 학습 간 

예측 특성의 차이를 검토하고자 한다.

가. VAR 모형

VAR모형은 다변량 시계열 자료에서 변수 간

의 선형적 상호작용과 시차 효과를 동시에 반영

할 수 있는 모형으로(Moon, 1997), 수식 (1)과 같

이 정의된다.

    
     ······························ (1)

여기서 는 연근해 어획량, 양식 생산량, 어

선 규모 등으로 구성된 × 차원의 내생변수 벡

터를 의미하며, 는 시차 에서의 계수 행렬, p

는 시차 차수, 는 백색잡음 오차항이다.

Variables Unit Definition of Variable Source References

Dependent Coastal Catch ton Total amout of costal fishery 
production KOSIS Nam and Noh (2012) 

Independent

Aquaculture 
Production ton Total amount of aquaculture 

production KOSIS Hyun and Cho(2021), 
Nam and No(2012) 

Export Value USD 
(1,000)

Export value of fishery products, 
excluding processed products KITA Nam and Noh

(2012) 

Import Value USD 
(1,000)

Import value of fishery products, 
excluding processed products KITA Lee and Kim

(2022)

Vessel Count vessels Total number of registered 
fishing vessels KOSIS Lee and Heu

(2018)
Vessel 

Tonnage ton Total gross tonnage of fishing 
vessels KOSIS Lee and Heu

(2018)

Horsepower hp Total engine horsepower of 
fishing vessels KOSIS Lee et al.

(2006)
Fishery 

Population persons Total population of fishery 
households KMI Moo et al.

(2019)

<Table 2> Definition of Variables 

Contents

Raw data 2010.01~2024.12 (180 months)

Forecast period 2025.01~2027.12 (36 Months)

Method VAR XGBoost

<Table 1> Analysis Data
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모형 추정에 앞서 모든 변수에 대해 

ADF(Augmented Dickey-Fuller) 검정을 실시하여 

시계열의 정상성을 확인하였다. 일부 변수에서 

단위근이 존재하는 것으로 나타나 1차 차분 또는 

로그 변환을 적용하였으며, 변환된 변수를 VAR 
모형 추정에 활용하였다. 최적 시차는 

AIC(Akaike Information Criterion)를 기준으로 설

정하였고, 2010년 1월부터 2024년 12월까지의 자

료를 이용해 모형을 추정하였다.
추정된 VAR 모형을 바탕으로 연근해어업 어

획량에 대한 예측을 수행하였으며, 2025년 1월부

터 2027년 12월까지의 기간을 대상으로 연속적 

예측(rolling forcast) 방식으로 예측값을 산출하였

다. 이를 통해 어획량의 선형적 자기상관 구조와 

변수 간 시차 효과가 반영된 예측 결과를 도출하

였다. 다만 VAR 모형은 선형 구조를 전제로 하

므로, 계절성 변화나 외생 변수 간의 복합적 상

호작용과 같은 비선형적 특성을 충분히 반영하는 

데에는 한계가 있을 수 있다.

나. XGBoost 모형

본 연구에서는 비선형적 특성 반영의 필요성을 

고려하여, VAR 모형과 함께 XGBoost 모형을 병

행 적용하였다. XGBoost는 결정트리 기반의 부스

팅 알고리즘으로, 변수 간의 비선형적 관계와 복

합적인 상호작용을 효과적으로 학습할 수 있는 

기계학습 모형이다. XGBoost의 목적함수는 수식 

(2)와 같이 정의된다.

     
 Ω  ·················· (2)

XGBoost의 목적함수는 실제값 와 예측값  
간의 오차를 측정하는 손실함수와, 개별 결정트리 의 복잡도를 제어하는 규제항으로 구성된다. 

이를 통해 XGBoost 모형은 예측 오차 최소화와 

과적합 방지를 동시에 고려한 예측을 수행한다.
본 연구에서는 시계열적 특성을 반영하기 위해 

각 변수에 대해 1, 3, 6, 12개월의 시차(lag)변수

를 생성하였으며, 단기 변동성을 포착하기 위해 

이동평균(rolling mean) 및 표준편차(rolling std) 변

수를 추가하였다. 또한 계절성을 고려하기 위해 

월(month)과 분기(quarter) 변수를 추가하고, 월 변

수는 순환형 특성을 반영하여 sin-cos 변환을 통

해 인코딩하였다. 
모형 학습은 시계열 순서를 유지한 상태에서  

2010~2021년을 학습 구간, 2022~2023년을 검증 

구간, 2024년을 테스트 구간으로 분할하여 수행

하였다. 학습에서는 회귀 손실함수를 사용하였으

며, 주요 하이퍼파라미터는 TimeSeriesSplit 기반 

교차검증과 Randomized Search를 통해 최적화하

였다. XGBoost 모형은 2025년 1월부터 2027년 12
월까지의 어획량을 연속적 예측(rolling forcast) 방

식으로 추정하였다.

Ⅲ. 연구 결과

1. VAR 모형

본 연구에서는 연근해 어획량의 변동을 동태적

으로 분석하고 향후 추세를 예측하기 위해, 2010
년 1월부터 2024년 12월까지의 월별 시계열 자료

를 바탕으로 다변량 시계열 모형인 VAR(Vector 
Autoregression) 모형을 구축하였다. 분석 모형의 

종속변수는 ‘연근해 총 어획량’으로 설정하였으

며, 이를 설명하는 독립변수로는 대체재 성격의 

‘양식 생산량’, 시장 수요 요인인 ‘수출금액’과 

‘수입금액’, 그리고 생산 노력 투입 요소인 ‘어선 

척수’, ‘어선 톤수’, ‘마력수’, ‘어업인구수’를 포함

하여 총 8개 변수 간의 상호 의존성을 고려하였다. 
모형 추정에 앞서 수행한 단위근 검정(Unit 

Root Test)결과, 모든 변수에서 단위근이 검출되

어 1차 차분을 수행하였다. 차분 후 재검정 결과 

모든 변수가 정상성(Stationarity)를 만족하는 것으

로 나타나 이를 최종 분석 자료로 활용하였다. 
또한 VAR모형의 예측력을 좌우하는 적정 시차
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(Lag) 선정은 정보 기준 AIC(Akaike Information 
Criterion)을 적용하였으며, 검정 결과 최적 시차

는 8개월(Lag=8)로 도출되었다. 이는 연근해 어업 

생산 활동이 전년도 동기뿐만 아니라, 약 8개월 

전의 생산량에도 유의한 영향을 받고 있음을 의

미한다.
VAR(8)모형의 적합도를 확인한 결과, 모형의 

설명력을 나타내는 결정계수(R²)는 0.88로 높게 

나타났다. 또한 모형의 적합도 지표인 AIC값은 

141.857로 나타났다. 
마지막으로 추정된 모형의 안정성을 검증하기 

위해 잔차(Residual)의 상관행렬을 분석한 결과

(<Table 3>), 대부분의 변수 간 상관계수는 ±0.3 
이하로 나타나 모형 내 오차항 간의 상호의존성

이 크지 않은 것으로 확인되었다. 이는 VAR 모

형의 기본 가정이 충족되었음을 의미하며, 추정 

결과의 신뢰성을 뒷받침한다(Sims, 1980).
구축된 VAR모형을 이용하여 2025년 1월부터 

2027년 12월까지의 향후 36개월간의 연근해 어획

량을 예측한 결과([Fig. 1]), 전반적으로 과거의 

계절적 순환 패턴을 반복하며 특정 범위 내에서 

등락을 거듭하는 것으로 나타났다. 예측된 어획

량의 추이는 점차 감소하는 추세로 나타났다.

Variable Correlation

Aquaculture Production -0.06

Export Value 0.26

Import Value 0.30

Vessel Count 0.04

Vessel Tonnage -0.08

Horsepower -0.10

Fishery Population 0.23

<Table 3> Residual Correlations with Coastal Catch 

2. XGBoost 결과

본 연구에서는 전통적 시계열 모형의 선형적 

한계를 보완하고, 데이터의 복잡한 비선형적 패

턴을 포착하기 위해 기계학습 기반의 XGBoost 
Regression 모형을 구축하였다. 분석 기간은 동일하

게 2010년 1월부터 2024년 12월까지의 월별 자료

를 기반으로 연근해 어획량을 예측하였다([Fig. 2]). 

[Fig. 1] VAR Model Prediction of Coastal Fishery Catches.
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79,461
88,481

112,769

[Fig. 2] XGBoost Model Prediction of Coastal Fishery Catches.

종속변수인 연근해 총 어획량을 설명하기 위해 

양식 총 생산량, 수출금액, 수입금액, 어선 척수, 
어선 톤수, 마력수, 어업인구 수 등의 다차원적인 

독립변수를 투입하였다. 특히, 시계열 데이터의 

동태적 특성을 반영하기 위해 주요 변수에 대해 

1개월에서 12개월까지의 시차(Lag) 변수와 이동

평균(Rolling Mean) 변수를 파생 변수로 생성하였

으며, 월별 계절성을 학습시키기 위해 삼각함수 

기반의 순환형 인코딩(month_sin, month_cos) 변수

를 추가하였다.
학습된 XGBoost 모형의 예측 성능을 평가한 

결과, 모형의 설명력을 나타내는 결정계수(R²)는 

0.94로 높게 나타났으며, 예측오차의 크기를 나타

내는 RMSE는 3154.36으로 산출되었다. 통상적으

로 시계열 예측에서 0.9 이상의 R²는 매우 높은  

수준의 적합도를 의미한다(Chen and Guestrin, 
2016). 이는 XGBoost 알고리즘이 경사 하강법

(Gradient Descent)을 통해 이전 트리의 오차를 순

차적으로 보정하는 부스팅(Boosting)기법을 사용

하여(Chen and Guestrin, 2016), 단순한 선형 관계

뿐만 아니라 변수 간의 복잡한 상호작용 효과까

지 학습하기 때문이다.

모형 예측 과정에서 각 변수가 기여한 정도를 

나타내는 변수 중요도 분석 결과는 [Fig. 3]과 같

다. 분석 결과, ‘연근해 어획량_lag 12’가 가장 높

은 중요도를 기록하였다. 이는 전년도 동월의 어

획량이 현재 어획량을 결정하는 주요 요인임을 

의미한다. 다음으로 ‘양식 생산량_roll6’변수가 높

은 중요도를 보였다. 이는 최근 6개월간의 양식 

생산 추세가 연근해 어획량 변동에 밀접하게 연

관되어 있음을 의미한다. 양식 생산량의 증감은 

수산물 시장 내에서 연근해 어획물의 대체 또는 

보완 관계를 형성하여 가격 기제 등을 통해 생산 

유인에 영향을 미친 결과로 해석된다. 또한 계절

성을 나타내는 ‘month_sin’ 변수가 상위권에 위치

하여, 월별 수온, 해류, 금어기 등의 계절적 요인

이 어획량 변동의 영향을 미치는 요인임을 보여

준다. 이외에도 단기 변동성을 나타내는 ‘연근해 

어획량 roll6_std’, ‘양식 생산량_lag3’, ‘quarter’ 등

의 변수가 중요도가 높게 나타났다. 이는 단기적 

생산 변동성과 분기별 생산 패턴이 예측력 향상

에 기여했음을 의미한다. 반면, 어선 톤수나 어업

인구 수와 같은 구조적 변수들의 중요도는 상대

적으로 낮게 나타났다. 
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[Fig. 3] Variable importance of the XGBoost model.

이는 중요하게 작용하였는데, 이는 장기적 산업 

기반의 변화가 단기 예측에는 직접적으로 큰 영

향을 미치지 않는 것으로 해석된다.

3. VAR, XGBoost 모형 비교

본 연구에서는 전통적 다변량 시계열 분석 기

법인 VAR모형과 기계학습 기반의 XGBoost모형

을 활용하여 2025년 1월부터 2027년 12월까지 향

후 36개월간의 연근해 어획량을 예측하였다. 분

석 결과, 두 모형 모두 단기적으로 급격한 추세 

하락이나 상승 없이 특정한 수준의 어획량을 유

지하는 경향을 보였으나, 구체적인 예측 패턴과 

수치에서는 모형 간 차이가 확인되었다([Fig. 4]). 
VAR 모형은 과거 시계열 데이터가 가진 계절

적 변동성을 반영하여 비교적 큰 변동성을 보이

는 것으로 나타났다. 성어기인 9월~11월 구간에

서 약 72,000~85,000톤 수준의 생산량을 기록할 

것으로 예측되었다. 이는 VAR모형이 변수 간의 

선형적 상호작용과 과거 시차(Lag)의 영향력을 

기반으로 미래를 예측하기 때문으로 해석된다

(Hyun JE et al., 2021).
반면, XGBoost 모형은 VAR 모형에 비해 상대

적으로 적은 변동 흐름을 보였으며, 동일한 성어

기(9월~11월)에 약 82,000~88,000톤 수준을 기록

하여 VAR 모형보다 다소 높은 어획량을 예측하

였다. 일반적인 시계열 분석에서 머신러닝 기법 

중의하나인 XGBoost 기법은 변수 간의 복잡한 

비선형적 상호작용을 학습하여 일반화된 패턴을 

도출하는데 강점이 있기 때문이다(Chen and 
Guestrin, 2016). 결과적으로 XGBoost 모형이 단순

한 과거 추세의 반복보다는 데이터 전체의 평균

적인 지시선(Bas-line)을 학습했기 때문이다.
결과적으로 두 모형의 예측값 차이는 선형성을 

가정하는 통계적 모형(VAR)과 비선형성을 학습

하여 복잡한 상호작용을 반영하는 알고리즘 모형

(XGBoost)의 구조적 차이에서 나타난 것으로 보

인다. VAR모형이 과거의 변동성을 크게 반영하

여 예측을 했다면, XGBoost 모형은 학습시 최근

의 시계열 데이터 패턴과 변수 간의 비선형적 관

계를 반영하여 연근해 어업의 어획량의 잠재력을 

긍정적으로 평가한 것으로 해석할 수 있다.
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Time

2025

Time

2026

Time

2027

VAR
(A)

XGBoost
(B) B-A VAR

(A)
XGBoost

(B) B-A VAR
(A)

XGBoost
(B) B-A

2025.01 70,329 80,863 10,535 2026.01 63,559 78,931 15,373 2027.01 59,679 85,202 25,523 

2025.02 46,734 82,442 35,709 2026.02 40,820 77,242 36,422 2027.02 37,841 77,934 40,093 

2025.03 60,913 65,480 4,567 2026.03 52,363 72,815 20,451 2027.03 45,243 71,499 26,256 

2025.04 61,362 62,422 1,060 2026.04 54,358 66,216 11,858 2027.04 49,395 70,313 20,917 

2025.05 64,375 63,918 -457 2026.05 59,597 61,866 2,269 2027.05 57,370 61,996 4,626 

2025.06 59,275 62,689 3,414 2026.06 54,145 60,710 6,565 2027.06 53,647 60,472 6,826 

2025.07 64,081 61,465 -2,616 2026.07 59,531 60,912 1,381 2027.07 59,025 60,610 1,586 

2025.08 63,262 60,821 -2,441 2026.08 60,845 60,431 -414 2027.08 57,239 60,288 3,049 

2025.09 78,485 62,839 -15,646 2026.09 72,362 60,358 -12,005 2027.09 65,315 60,358 -4,957 

2025.10 85,719 76,723 -8,996 2026.10 77,233 68,011 -9,223 2027.10 72,136 67,704 -4,432 

2025.11 78,053 88,481 10,428 2026.11 73,481 73,104 -378 2027.11 66,329 72,210 5,881 

2025.12 66,014 86,214 20,201 2026.12 66,226 79,462 13,235 2027.12 62,204 75,628 13,424 

Total 798,602 854,357 55,755 Total 734,520 820,058 85,538 Total 685,423 824,214 138,791

<Table 4> Comparison of VAR and XGBoost Models for Predicting Coastal Fishery Catches    (unit : ton)

[Fig. 4] Comparison of VAR and XGBoost Models for Predicting Coastal Fishery Catches(unit : ton).
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Ⅳ. 결 론

본 연구는 연근해어업 어획량의 중⸱단기 예측

을 위해 전통적 다변량 시계열 모형인 VAR모형

과 기계학습 기반의 XGBoost 모형을 병행 적용

하여 예측 결과를 비교하였다.
분석 결과, VAR 모형은 과거 시계열이 지닌 

계절적 변동성과 시차 효과를 반영하여 예측 변

동성이 상대적으로 크게 나타난 반면, XGBoost 
모형은 비선형적 패턴과 변수 간 복합적 관계를 

학습함으로써 상대적으로 안정적인 예측이 관찰

되었다. XGBoost 모형에서는 과거 어획량의 시차 

변수와 양식 생산 관련 파생 변수가 예측 과정에

서 중요한 변수로 활용되어, 연근해어업 어획량

이 단기적 변동성과 양식업 생산 요인의 영향을 

크게 받는 것을 확인할 수 있었다.
특히, 본 연구 XGBoost 모형을 통한 어획량 예

측에서는 전년 동월 어획량과 함께 최근 6개월 

양식 생산량이 중요 변수로 나타났다. 이는 연근

해어업이 반복되는 어기의 계절성에 영향을 받음

과 동시에 양식업의 생산량이 직간접적으로 어획

량과 관련 있음을 의미한다. 양식업은 연근해어

업과 해면 어장을 공유하고 있어 생태적, 시장경

제적 측면에서 복합적인 영향을 주는 것으로 볼 

수 있다.
두 모형의 예측 결과는 전반적인 추세 방향에

서는 유사하였으나, 변동 폭에서는 차이가 나타

났다. VAR 모형은 전반적으로 하락하는 추세가 

나타났으며, 과거 패턴을 반복하는 예측 흐름이 

보였다. XGBoost 모형은 전반적으로 완만하고 안

정적인 하락 추세가 나타났다. 연도별 연근해어

업 총어획량은 VAR 모형과 XGBoost 모형 모두

에서 감소세를 보이는 것으로 분석되었다. VAR 
모형은 2025년 798,602톤, 2026년 734,520톤, 2027
년 685,423톤으로 예측되어 향후 급속한 감소를 

보인 반면, XGBoost 모형은 2025년 854,357톤, 
2026년 820,058톤, 2027년 724,214톤으로 상대적

으로 완만한 감소를 보이는 것으로 분석되었다.
분석 결과를 종합할 때, 연근해어업 어획량 예

측은 특정 유형의 단일 예측 모형에 의존하기 보

다는, 선형적 시계열 구조를 반영하는 통계 모형

과 비선형적 패턴 학습에 강점을 지닌 기계학습 

모형을 병행하여 활용하는 접근이 효과적임을 시

사한다. VAR모형은 어획량 변동의 시계열적 구

조를 이해하고 과거 패턴을 반영한 예측에 유용

하며, XGBoost 모형은 복잡한 변수 간 관계를 학

습하여 예측의 안정성을 제고하는 데 강점을 가

진다. 따라서 향후 어획량 예측 연구에 있어서는 

예측 목적과 활용 시점에 따라 두 모형을 상호 

보완적으로 활용하는 것이 효과적일 것이다.
한편, 본 연구는 다음과 같은 한계를 지닌다. 

첫째, 본 연구는 연근해어업 총 어획량을 대상으

로 분석을 수행하였기 때문에, 어종별 자원 특성

이나 어업 유형별 차이를 충분히 반영하지 못하

였다. 어종별로 어획 시기와 자원 변동이 상이하

다는 점을 고려할 때, 총량 자료를 활용한 분석

은 개별 어종 수준의 예측에 비해 예측 정확도에 

한계를 가질 수 있다. 둘째, 본 연구에서 활용한 

독립변수는 주로 생산, 어업 여건 관련 지표로만 

구성되어 있어, 수온 및 기후 변동성과 같은 해

양환경 요인을 포함하지 않았다. 향후 연구에서

는 어종별 분석 및 환경 변수 추가를 통해 어획

량 예측 연구를 확장할 수 있을 것으로 생각된

다. 셋째, 본 연구에서는 VAR모형과 XGBoost 모

형의 예측 결과를 비교하기 위해 결정계수와 

AIC 등 성능 지표를 함께 제시하였으나, 두 모형

은 구조적 가정과 학습방식이 상이하여 설명력 

지표를 직접적으로 비교하는 데에는 한계가 존재

한다. 이에 본 연구에서는 성능 지표에 따른 해

석을 보조적으로 활용하고, 두 모형의 예측 결과

가 보이는 전반적인 경향과 변동성 차이를 중심

으로 비교 및 해석하였다.
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