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This study is aimed to take a stock assessment of blackthroat seaperch Doederleinia seaperch regarding the fishing effort 
of large-powered Danish Seine Fishery and Southwest Sea Danish Seine Fishery. For the assessment, the state-space model 
was implemented and the standardized catch per unit effort (CPUE) of large powered Danish Seine Fishery and Southwest 
Sea Danish Seine Fishery which is necessary for the model was estimated with generalized linear model (GLM). The model 
was adequate for stock assessment because its r-square value was 0.99 and root mean square error (RMSE) value was 
0.003. According to the model with 95% confidence interval, maximum sustainable yield (MSY) of Blackthroat seaperch 
is from 2,634 to 6,765 ton and carrying capacity (K) is between 33,180 and 62,820. Also, the catchability coefficient (q) 
is between 2.14E-06 and 3.95E-06 and intrinsic growth rate (r) is between 0.31 and 0.72. 
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서 론

최근 우리나라 연근해어업의 어획량 감소에 따라 수

산자원의 관리 및 회복에 대한 필요성이 크게 대두되고 

있다. 수산자원은 공유재의 특성을 가지고 있어 관리와 

보호가 선행되지 않으면 단기간에 고갈될 수밖에 없는 

성격을 지니고 있다. 수산자원의 관리와 보호를 위해 

우리나라에서는 금지기간 및 금지체장, 휴어제 및 총어

용어획량(Total Allowable Catch, TAC) 등이 사용되고 

있다. 이런 자원관리수단들을 시행하기 전에는 현 자원

상태 및 어획노력 수준평가 등을 통하여 수산자원관리

의 목표가 명확히 수립되어야 한다. 수산자원관리 목표 

수립 및 자원관리수단들의 효과 평가 등을 위해서는 무

엇보다 수산자원에 대한 평가가 선행되어야 한다.
눈볼대(Doederleinia seaperch)는 농어목(Order Perci-formes) 

반딧불게르치과(Family Acropomatidae)에 속하는 어종

이다. 제주도를 포함한 남해안에 분포하고 있으며, 눈볼
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대의 서식수심은 60~620 m의 해역에서 서식하고 있다

(NIFS, 2017). 눈볼대 어업현황으로 1970~2017년 사이 

가장 많은 어획량을 차지했던 해는 2008년도로 3,743톤
을 어획하였으며, 가장 적은 어획량은 1994년 384톤을 

어획하였다. 2017년 현재 어획량은 2,964톤 수준이다. 
눈볼대 어획량 중에서 가장 높은 비율을 차지하고 있는 

어업은 서남해구외끌이중형저인망으로 약 52% 차지하

였고, 다음으로는 외끌이대형저인망이 약 31%로, 근해

자망이 약 9%, 기타 약 8%로 파악되었다(Fisheries 
Information Service, 2018). 

눈불대의 효과적인 자원관리를 위해서는 활용 가능한 

자료의 수준에 따라 다양한 자원평가모델이 선정되어야 

한다. 또한 주어진 자료 수준 하에서 불확실성을 최대한 

고려할 수 있고, 자원동태변화를 논리적으로 설명할 수 

있는 모델의 선정이 필요하다. 하지만 현재 눈볼대의 

경우에는 효과적인 자원관리를 위해 필요한 현 자원상

태 및 어획노력 수준평가가 되어 있지 않는 실정이다.
이러한 배경 하에서 본 연구에서는 남해안의 주요 상

업어종임에도 불구하고 자원 평가와 관리를 위한 연구

가 부족한 눈볼대를 대상으로 효과적인 자원평가 분석

을 실시하였다. 구체적으로 분석에 있어서는 외끌이대

형저인망과, 서남해구외끌이중형저인망 CPUE 표준화

를 위해 일반선형화모델(Generalized Liner Model, 
GLM)을 사용하여 CPUE 표준화를 시행하였다. 다음으

로 관측오차와 과정오차를 동시에 고려한 베이지안 

State-space 모델(Millar and Meyer, 2000; de Valpine 
and Hilborn, 2005; Winker et al., 2018)을 사용하여 눈볼

대에 대한 자원상태 및 자원관리목표 수준을 제시하여 

효율적인 눈볼대 자원관리방안 수립을 위한 과학적인 

근거자료를 제시하였다.

재료 및 방법

분석자료

본 연구에서는 눈볼대 어획비율이 가장 높은 서남해

구외끌이종형저인망, 외끌이대형저인망 어업을 대상으

로 분석을 하고자한다. Table 1은 외끌이대형저인망, 서
남해구외끌이중형저인망의 눈볼대 어획량과 어획노력

량(HP) 변화를 보여주고 있다(Fisheries Information 
Service, 2018). 어획량은 2004년 1,183톤으로 시작하여 

2017년 3,255톤 수준으로 나타났고, 어획노력량(HP)은 

2004년 16,914 HP으로 시작하여 2017년 17,360 HP 수
준이다.

분석방법

본 연구에서는 CPUE 표준화하기 위해 Gavaris(1980)
의 GLM (Generalized Liner Model, GLM)을 이용하였

다. Gavaris는 각각의 어획노력량에 영향을 미치는 다양

한 요인들의 영향을 구분하기 위해 GLM을 이용하였으

며, CPUE를 식 (1)과 같이 정의된다.

  ∏∏
             (1)

여기서, 은 연도, 어장, 어업시기, 어구 어업 등을 

의미하는 요인변수의 기준 CPUE를 말한다. 은 요인

변수, 은 각 요인변수 내의 수준, 은 요인변수 

의 수준에 대한 상대적인 어업생산 능력을 나타낸다. 
각의 요인변수 기준 수준인은 1로 보유한 자료가 

요인변수 의 수준을 의미할 때 은 1과 일치하게 

Year

Large powered Danish 
seine

Southwest sea Danish 
seine

 Catch 
(MT)  HP Catch 

(MT)  HP 

2000 751 19,075 46 35,383
2001 475 24,048 91 34,202
2002 452 25,778 40 34,026
2003 862 22,587 554 32,619
2004 701 23,370 829 20,284
2005 954 23,105 674 20,689
2006 1,335 30,533 575 21,520
2007 1,669 21,309 923 20,508
2008 1,594 21,964 1,078 20,824
2009 2,288 26,251 749 20,812
2010 1,447 26,015 1,294 19,814
2011 1,224 28,224 841 19,125
2012 1,454 28,744 995 19,257
2013 1,340 29,473 1,740 17,704
2014 1,153 29,043 1,249 18,610
2015 956 29,993 1,531 18,420
2016 1,016 31,008 1,610 17,207
2017 792 30,609 1,599 16,999

Table 1. Catch (in weight) and fishing power (in horse power) 
by Large-powered Danish seine and Southwest sea Danish seine 
fisheries for Blackthroat seaperch from 2000~2017
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되며, 그렇지 않을 경우 은 0이 된다. Gavaris가 제

시한 CPUE 일반모형은 로그정규분포를 따르며, 는 정

규확률변수(Normal Random Variable)로 평균이 0이고 

분산은 이다 식 (1)을 로그로 변환하면 식 (2) 또는 

식 (3)과 같이 표현된다.

ln  ln 




ln               (2)

   


    ∪          (3)

여기서, 상수향인 는 기준 로그 CPUE를, 은 로그

로 변환된 어업생산 능력 계수를 의미하며, 은 과 

을 표시한 것이다. 
식 (4)와 식 (5)는 회귀모형을 통해 추정된 2개의 근해

어업의 표준화한 어획노력량은 추정된 각 어업의 CPUE 

( )와 2개의 근해어업의 어업생산량(Q)에 의해 도출된

다. 요인변수인 연도와 어업의 조합(Combination)을 통

해 가변수를 선정하고, 선정된 가변수와 회귀모형을 이

용하여 2개의 근해어업의 CPUE와 각 어업의 어획노력

량을 표준화할 수 있다(Quinn and Derso, 1999; Sim and 

Nam, 2015). 따라서 표준화한 어획노력량( )은 추정

된 외끌이대형저인망 및 서남해구외끌이중형저인망 어

업의 어획노력량 합으로 도출된다. GLM을 분석하기 위

해 R통계프로그램을 사용하여 분석하였다.

 











 




     (4)

  


   


                 (5)

State-space 모델

자원동태 모델 중 잉여생산량 모델은 자원의 가입량, 
성장량, 자연 사망률을 하나의 잉여생산의 개념으로 합

한 형태로서 다음과 같이 정의된다.
 
                              (6)

위 함수식에서 는 y년도 초의 자원량이고,  

는 자원의 잉여생산 함수,  는 y년도의 어획량이다. 
여기서 자연의 잉여생산 함수에 대한 가정에 따라 자원

동태 모델의 형태가 결정된다.

    
                       (7)

  

   Ln 



 ln 

ln               (8)

 

   





 

 



                    (9)

위의 잉여생산 함수 중 식 (9)는 Pella와 Tomlinson에 

의해 고안된 성장함수로 r과 K는 해당 자원의 생물계수

이다. r은 본원적 성장률, K는 환경수용력, p는 성장함수

의 형태를 결정하는 매개변수이다. Pella and Tomlinson 
(1959) 함수는 보다 포괄적인 형태의 성장함수로 p의 

값의 변화에 따라 생산함수의 형태를 변화시킬 수 있다. 
예를 들어, p=1로 가정하면 식 (9)와 같은 형태가 되어 

Schaefer (1954) 함수를 얻을 수 있고, p를 0에 근사시키

면 식 (8)과 같은 Fox (1970) 함수를 얻을 수 있다. 위의 

잉여생산 함수를 식 (6)에 대입하면 식 (10)과 같은 자원

동태 함수를 도출할 수 있다. 

     





 

 



           (10)

잉여생산량 모델에서는 어획능률과 자원량의 관계는 

일정하다고 가정한 다음 자원의 관측치에 대한 함수는 

식 (11)과 같이 표현할 수 있다.

                                       (11) 
 
식 (11)에서 는 단위노력당어획량, q는 어획능률계수를 

나타낸다. 위의 동태모델을 과정오차 모델, 관측오차 모델 

그리고 State-space 모델 등을 이용하여 추정할 수 있다.
State-space 모델은 베이지안 추론을 통해 식 (6)에서 

발생하는 과정오차와 식 (11)에서 발생하는 관측오차를 
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모두 고려하여 자원량을 추정하는 모델이다. 베이지안 

추론은 관측된 자료와 모수 모두에 확률 모형을 사용하

여 추론하는 방법으로 베이지안 추론을 위해 식 (7)과 

(11)을 재구성하면 다음과 같다. 추정에 있어 오차는 로

그정규분포를 따르는 것으로 가정하였고, 표본추출의 

과정에서 생물계수 간의 상관관계를 감소시키기 위해 

자원량()을 자원량의 비율(   )로 수정하여 

추정하였다(Millar and Meyer, 2000).


  

              

  
        

 

  (12)


  

                        (13)

베이지안 추론은 관측된 자료와 사전정보를 결합하여 

사후분포를 계산하고 사후분로를 토대로 모수를 추정하

는 방법이다. 우선 모수에 대한 사전분포는 다음과 같이 

나타낼 수 있다. 사전분포는 대한 가정은 역감마분포를 

가정하였고, Millar and Meyer (2000)와 Kim et al. 
(2018)을 참고하였다.

 … 
   

 

× 
  



 
 

         (14)

그리고 생물계수가 특정한 값을 가질 때 관측된 단위

노력당 어획량이 발생할 확률은 다음과 같이 나타낼 수 

있는데 이를 우도라고 한다.

… …  





   (15)

베이즈 정리에 따르면, 사전확률 식 (14)과 (15)를 이

용하여 사후분포를 추정할 수 있다.

……                

   
 

× 
  



  
 
  




 

     (16)

그러나 위와 같이 추정해야하는 모수가 다차원적일 

경우 이를 수치적으로 계산하는 것은 현실적으로 불가

능하다. 이를 해결하기 위해 사용되는 방법이 마코브체

인 몬테카를로(Markov Chain Monte Carlo, MCMC) 기
법이다. 마코브체인 몬테카를로는 변수들의 다차원적 

사후분포를 통계적으로 추정하는 방법으로 추출된 변수

들의 우도를 바탕으로 사후분포를 확률론적으로 추정하

는 방법이다(Kim, 2013).
마코브체인 몬테카를로는 매 단계에서 새로운 변수들

의 후보군을 무작위로 생성한다. 그러나 다차원의 결합

확률분포의 경우 랜덤표본을 생성하기 어려워 각 변수

의 조건부확률분포로부터 표본을 변수 하나씩 순차적으

로 생성하게 되는데 이를 깁스 샘플링이라고 한다. 깁스 

샘플링을 이용한 마코브체인 몬테카를로 과정에는 사후

분포를 추정하는 다양한 알고리즘이 존재하는데, 
WinBUGS 프로그램은 변수 각각의 분포형태에 따라 적

절한 알고리즘을 이용하여 사후분포를 도출한다(Gilks 
and Wild, 1992; Neal, 1997; Lunn et al., 2000).

 

simulate ∼⋯



⋯


⋯

 ,

simulate  ∼⋯



⋯


⋯

,
                 ⋮
simulate ∼⋯




⋯


⋯  

 ,  
                                          (17)

위 과정을 m번 반복하면 각각의 변수에 대한 사후분

포를 추정할 수 있다.

             


 



      ⋯



  ⋯


  

  ⋯
  

      (18)

깁스샘플링을 이용한 마코브체인 몬테카를로는 결과

적으로는 사후분포를 추정할 수 있으나 초기값을 임의

적으로 설정해 주어야한다. 그렇기 때문에 초기값이 정

확하지 않을 경우 추출과정의 초기표본들은 사후분포에 

수렴하지 못하는 문제가 발생한다. 이러한 문제를 해결

하기 위해서 추출 표본 중 사후분포에 수렴하기 전에 

추출된 표본들을 버리고(burn-in) 사후평균을 계산하면 
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모두 고려하여 자원량을 추정하는 모델이다. 베이지안 

추론은 관측된 자료와 모수 모두에 확률 모형을 사용하

여 추론하는 방법으로 베이지안 추론을 위해 식 (7)과 

(11)을 재구성하면 다음과 같다. 추정에 있어 오차는 로

그정규분포를 따르는 것으로 가정하였고, 표본추출의 

과정에서 생물계수 간의 상관관계를 감소시키기 위해 

자원량()을 자원량의 비율(   )로 수정하여 

추정하였다(Millar and Meyer, 2000).


  

              

  
        

 

  (12)


  

                        (13)

베이지안 추론은 관측된 자료와 사전정보를 결합하여 

사후분포를 계산하고 사후분로를 토대로 모수를 추정하

는 방법이다. 우선 모수에 대한 사전분포는 다음과 같이 

나타낼 수 있다. 사전분포는 대한 가정은 역감마분포를 

가정하였고, Millar and Meyer (2000)와 Kim et al. 
(2018)을 참고하였다.

 … 
   

 

× 
  



 
 

         (14)

그리고 생물계수가 특정한 값을 가질 때 관측된 단위

노력당 어획량이 발생할 확률은 다음과 같이 나타낼 수 

있는데 이를 우도라고 한다.

… …  





   (15)

베이즈 정리에 따르면, 사전확률 식 (14)과 (15)를 이

용하여 사후분포를 추정할 수 있다.

……                

   
 

× 
  



  
 
  




 

     (16)

그러나 위와 같이 추정해야하는 모수가 다차원적일 

경우 이를 수치적으로 계산하는 것은 현실적으로 불가

능하다. 이를 해결하기 위해 사용되는 방법이 마코브체

인 몬테카를로(Markov Chain Monte Carlo, MCMC) 기
법이다. 마코브체인 몬테카를로는 변수들의 다차원적 

사후분포를 통계적으로 추정하는 방법으로 추출된 변수

들의 우도를 바탕으로 사후분포를 확률론적으로 추정하

는 방법이다(Kim, 2013).
마코브체인 몬테카를로는 매 단계에서 새로운 변수들

의 후보군을 무작위로 생성한다. 그러나 다차원의 결합

확률분포의 경우 랜덤표본을 생성하기 어려워 각 변수

의 조건부확률분포로부터 표본을 변수 하나씩 순차적으

로 생성하게 되는데 이를 깁스 샘플링이라고 한다. 깁스 

샘플링을 이용한 마코브체인 몬테카를로 과정에는 사후

분포를 추정하는 다양한 알고리즘이 존재하는데, 
WinBUGS 프로그램은 변수 각각의 분포형태에 따라 적

절한 알고리즘을 이용하여 사후분포를 도출한다(Gilks 
and Wild, 1992; Neal, 1997; Lunn et al., 2000).
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                                          (17)

위 과정을 m번 반복하면 각각의 변수에 대한 사후분

포를 추정할 수 있다.

             


 



      ⋯
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
  ⋯
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      (18)

깁스샘플링을 이용한 마코브체인 몬테카를로는 결과

적으로는 사후분포를 추정할 수 있으나 초기값을 임의

적으로 설정해 주어야한다. 그렇기 때문에 초기값이 정

확하지 않을 경우 추출과정의 초기표본들은 사후분포에 

수렴하지 못하는 문제가 발생한다. 이러한 문제를 해결

하기 위해서 추출 표본 중 사후분포에 수렴하기 전에 

추출된 표본들을 버리고(burn-in) 사후평균을 계산하면 

초기값의 영향을 줄일 수가 있다(Bolker, 2008).

결과 및 고찰

CPUE 표준화

본 연구에서는 어획노력량을 표준화하기 위해 2000~ 
2017년간 자료를 사용하였으며, 요인변수로는 연도

(year), 어업(gear), 노력량(HP_1000), 어획량(catch in 
metric ton)이 포함되었다. 단위노력당어획량(CPUE: 
MT/HP)으로 정의하고, 로그 CPUE를 GLM 분석에서 반

응변수로 취급하였다. 반응변수와 예측변수간의 상관관

계를 살펴보면(Fig. 1), 연도와 어획량 사이에 강한 양의 

상관(p<0.001)을 나타내며, 노력량은 어업과 어획량 사

이에서 각각 음의 상관(p<0.05)을 보였다. 또한, CPUE는 

연도와 어획량과 각각 강한 양의 상관(p<0.001)을 나타

냈으며, 노력량과는 강한 음의 상관 (p<0.001)을 보였다.
외끌이대형저인망과 서남해구외끌이중형저인망 어

업의 CPUE를 이용하여 일반선형모델(GLM)을 사용하

여 외끌이대형저인망과 서남해구외끌이중형저인망 어

업의 CPUE표준화 하였다. Table 2는 2개의 어업에 대한 

일반선형모델에서 추정된 회귀계수를 나타낸 것이다. 
추정된 값 중에서 2001, 2002, 2003, 2006년을 제외한 

나머지 년도에서는 통계적 유의성을 확보하였으며(P < 
0.1), 특히 2007~2010년 및 2012~2017년은 상대적으로 

높은 수준에서 유의한 것으로 나타났다(P < 0.05).
Fig. 2는 실제 관측된 CPUE (Nominal CPUE)와 GLM

을 사용하여 표준화된 CPUE (Standardized CPUE)를 비

Variable Estimate Std. Error t-Stat  P-value 
(Intercept) 2.144 0.654 3.277  0.004***
Year2001 0.013 0.900 0.015 0.988  
Year2002 -0.455   0.900 -0.505 0.619
Year2003 1.269 0.900 1.410 0.176
Year2004 1.588 0.900 1.764 0.095*
Year2005 1.634 0.900 1.815 0.087*
Year2006 1.564 0.900 1.737 0.101
Year2007 2.116 0.900 2.350 0.032**
Year2008 2.148 0.900 2.386 0.029**
Year2009 2.058 0.900 2.286 0.035**
Year2010 2.131 0.900 2.367 0.030**
Year2011 1.809 0.900 2.009 0.061*
Year2012 1.967 0.900 2.184 0.043**
Year2013 2.235 0.900 2.482 0.023**
Year2014 1.976 0.900 2.195 0.042**
Year2015 1.973 0.900 2.192 0.043**
Year2016 2.046 0.900 2.273 0.036**
Year2017 1.931 0.900 2.145 0.047**

0.001 ‘***’ 0.01 ‘**’ 0.05 ‘*’ 0.1 ‘’.

Table 2. Estimates of regression coefficients, related statistic in the 
general linear model for Blackthroat seaperch fishery data

Fig. 1. Pearson’s correlation matrix of variables, where “***” marks p <0.001, “**” marks p<0.01, and “*” marks p<0.05.
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교한 것을 나타내고 있다. 관측된 CPUE는 외끌이대형

저인망, 서남해구외끌이중형저인망에 의한 눈볼대의 

CPUE 변화를 살펴보면, 외끌이대형저인망은 2000년은 

0.03 MT/HP 수준으로 시작하여 2017년 현재 0.02 
MT/HP 수준이다. 서남해구외끌이중형저인망은 2000
년에는 0.001 MT/HP로 시작하여 2017년 현재 0.09 
MT/HP 수준이다. 표준화된 CPUE는 2000년도 0.008 
MT/HP로 시작하여 현재 2017년에는 0.04 MT/HP 수준

이다. 본 연구에서 표준화된 CPUE는 관측 CPUE와 차

이가 크게 없는 것으로 분석되었다.

State-space 모델 검정

남해안 눈볼대 자원평가를 위해 앞에서 분석된 표준

화한 CPUE을 사용하여, State-space 모델 결과를 추정하

였다. State-space 모델은 깁스샘플링을 이용한 베이지

안 추론에 특화된 WinBUGS (Bayesian inference Using 
Gibbs Sampling) 프로그램을 활용하여 결과를 도출하였

다. 모델의 분석을 위해 300,000개의 표본을 추출하였고 

이중 사후분포에 수렴하지 못하는 초기샘플들의 영향을 

제거하기 위하여 초기 10,000개의 표본을 번인(burn-in) 
과정을 통해 제외시켰다. 그리고 샘플 변수들의 자기상

관을 제거하기 위해 매 50번째 샘플을 추출하여 최종적

으로 20,000개의 샘플을 이용하여 분석결과를 최종적으

로 도출하였다. 
State-space 모델의 검증 방법 중 하나는 시도표를 확인

하는 것으로 추정하는 변수의 값들이 일정한 형태나 경향

성을 보이지 않으면 모델이 적합하다고 판단한다. 눈볼대

에 대한 State-space 모델의 추정결과 자원량(B)과 본원적

성장률(r), 어획능률계수(q), 환경수용력(K) 그리고 최대지

Fig. 3. Trace plots of biomass, r, q, K and MSY. 

Fig. 2. Nominal and standardized CPUE trends from 2000~2017.
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제거하기 위하여 초기 10,000개의 표본을 번인(burn-in) 
과정을 통해 제외시켰다. 그리고 샘플 변수들의 자기상

관을 제거하기 위해 매 50번째 샘플을 추출하여 최종적

으로 20,000개의 샘플을 이용하여 분석결과를 최종적으

로 도출하였다. 
State-space 모델의 검증 방법 중 하나는 시도표를 확인

하는 것으로 추정하는 변수의 값들이 일정한 형태나 경향

성을 보이지 않으면 모델이 적합하다고 판단한다. 눈볼대

에 대한 State-space 모델의 추정결과 자원량(B)과 본원적
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Fig. 3. Trace plots of biomass, r, q, K and MSY. 

Fig. 2. Nominal and standardized CPUE trends from 2000~2017.

속생산량(MSY)의 모든 변수들의 시도표가 일정한 형태를 

보이지 않으므로 적합한 것으로 평가되었다(Fig. 3)(Fig. 4).
추정한 변수의 값의 몬테카를로 오차가 사후표준오차

의 5% 수준 미만일 경우 모델이 적합하다고 판단할 수 

있는데, State-space 모델의 추정결과 모델에 의해 추정

된 모든 변수들의 몬테카를로 오차가 사후표준오차의 

5% 수준보다 작은 것으로 나타나 모델이 적합한 것으로 

나타났다(Table 3).

State-space 모델 분석결과 

State-space 모델의 연도별 실제 CPUE와 사후분표에 

의해 추정된 CPUE을 분석해본 결과 모든 CPUE의 실제 

관측치가 사후예측분포의 95%구간 안에 포함되어 있는 

것으로 나타났다(Fig. 5). 
State-space 모델의 경우 추정 모델의 자원량을 환경수

용력에 대한 자원량의 비율로 재구성함으로써 생물계수 

간의 상관관계를 감소시킬 수 있다(Millar and Meyer, 

Parameter Biomass
(2004)

Biomass
(2017)

Intrinsic 
growth

Catchability 
coefficient

Carrying 
capacity MSY

Standard Error 1,350 6,481 0.1731 6.07E-07 10,900 1,634 
MC Error 4428 212.5 0.0015 2.04E-08 380.6 26.03

MC Error / SE 3.28% 3.28% 0.87% 3.36% 3.49% 1.59%

Table 3. Standard error and MC error of r, q, K, MSY and Biomass

Fig. 4. Posterior densities of r, q, K, MSY, B(2004) and B(2017).

Fig. 5. CPUE with 95% confidence interval from the posterior predictive distribution in the Bayesian state-space model.
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2000). 또한 추정과정에서 설정한 생물계수에 대한 사전분

포로 생물계수 추정에 있어서의 불확실성을 감소시킬 수 

있다(McAllister et al., 2001). 그리고 각각의 생물계수에 

대한 분포를 추정함으로써 생물계수들의 상관관계로 인한 

변화의 범위를 고려할 수 있다. State-space 모델의 추정 

결과, R2값은 0.99, RMSE(제곱평균제곱근)값은 0.00001
으로 모델의 적합하다고 분석되었다. 눈볼대의 추정계수

들의 95% 신뢰구간 범위는 MSY(최대지속적생산량)는 

3,013~7,275톤, K(환경수용력)는 33,350~60,800톤, q(어획

능률)는 2.17E-06~3.71E-06, 그리고 r(본원적성장률)의 경우

에는 0.36~0.79 범위를 갖는 것으로 나타났다(Table 4). 

 눈볼대 수산자원회복수단에 대한 효과분석

앞의 분석된 내용을 바탕으로 State-space 모델 통해 

도출된 변수를 이용하여 눈볼대 자원수단(TAC, 어획노

력량제한)에 대한 효과를 분석해 보았다. 효과분석결과

는 식 (10)을 활용하여 도출하였다. 현재 눈볼대는 TAC 
대상 어종은 아니지만, 업계에서 눈볼대의 TAC설정의 

필요성이 대두되고 있다. 향후 TAC 어종으로 포함 될 

경우 눈볼대 TAC 효과분석을 위해 TAC 범위를 현재 

어획량과 MSY 기준으로 3,500톤, 3,300톤, 2,700톤, 
2,500톤, 2,300톤으로 구분하였다. 그리고 어획노력량은 

현재 64,597 HP 기준으로 75,000 HP, 70,000 HP, 60,000 
HP, 55,000 HP, 50.000 HP 구분하여 효과를 분석하였다. 

구체적인 효과 분석에 있어서는 자원회복기간 10년 

후인 2027년으로 설정하여, 자원관리수단별 눈볼대 자

원량의 변화를 평가하였다. 
TAC물량별 변화를 분석한 결과, 현재수준 2.964톤으

로 설정되어 지속된다면 자원량이 감소하는 것으로 평

가되었다. TAC 2,300톤으로 설정할 경우 향후 자원량은 

Parameter
State-space model

2.50% Median 95%
MSY (mt) 1,017 3,013 7,275

  BMSY (mt) 9,420 16,675 30,350
K 18,840 33,350 60,700
q 1.31E-06 2.17E-06 3.71E-06
r 0.13 0.36 0.79

R² 0.99
0.00001RMSE

Table 4. Model estimates of Blackthroat seaperch by the Bayesian 
state-space model

Fig. 6. Forecasting the biomass of Blackthroat seaperch by TAC-based and fishing power-based scenatios.
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들의 95% 신뢰구간 범위는 MSY(최대지속적생산량)는 

3,013~7,275톤, K(환경수용력)는 33,350~60,800톤, q(어획

능률)는 2.17E-06~3.71E-06, 그리고 r(본원적성장률)의 경우

에는 0.36~0.79 범위를 갖는 것으로 나타났다(Table 4). 

 눈볼대 수산자원회복수단에 대한 효과분석

앞의 분석된 내용을 바탕으로 State-space 모델 통해 

도출된 변수를 이용하여 눈볼대 자원수단(TAC, 어획노

력량제한)에 대한 효과를 분석해 보았다. 효과분석결과

는 식 (10)을 활용하여 도출하였다. 현재 눈볼대는 TAC 
대상 어종은 아니지만, 업계에서 눈볼대의 TAC설정의 

필요성이 대두되고 있다. 향후 TAC 어종으로 포함 될 

경우 눈볼대 TAC 효과분석을 위해 TAC 범위를 현재 

어획량과 MSY 기준으로 3,500톤, 3,300톤, 2,700톤, 
2,500톤, 2,300톤으로 구분하였다. 그리고 어획노력량은 

현재 64,597 HP 기준으로 75,000 HP, 70,000 HP, 60,000 
HP, 55,000 HP, 50.000 HP 구분하여 효과를 분석하였다. 

구체적인 효과 분석에 있어서는 자원회복기간 10년 

후인 2027년으로 설정하여, 자원관리수단별 눈볼대 자

원량의 변화를 평가하였다. 
TAC물량별 변화를 분석한 결과, 현재수준 2.964톤으

로 설정되어 지속된다면 자원량이 감소하는 것으로 평

가되었다. TAC 2,300톤으로 설정할 경우 향후 자원량은 

Parameter
State-space model

2.50% Median 95%
MSY (mt) 1,017 3,013 7,275

  BMSY (mt) 9,420 16,675 30,350
K 18,840 33,350 60,700
q 1.31E-06 2.17E-06 3.71E-06
r 0.13 0.36 0.79

R² 0.99
0.00001RMSE

Table 4. Model estimates of Blackthroat seaperch by the Bayesian 
state-space model

Fig. 6. Forecasting the biomass of Blackthroat seaperch by TAC-based and fishing power-based scenatios.

24,509톤으로 가장 높은 것으로 평가 되었다. 다음으로 

어획노력량 수준 변화에 따른 효과를 분석한 결과, 현재 

수준에서 어획노력량을 75,000 HP 증가시킬 경우 향후 

자원량은 18,823톤으로 감소하는 것으로 평가되었다. 
하지만 어획노력량을 50,000 HP로 감소시킬 경우 향후 

자원량은 24,980톤 수준으로 증가한다.  
눈볼대 자원관리수단별 효과를 비교 했을 경우 TAC 

물량을 2,500톤 설정할 경우 자원량 증가하는 것으로 

나타났다. 어획노력량을 현재에서 55,000 HP 수준으로 

감소시킬 경우 향후 자원량이 증가하는 것으로 나타났

다(Fig. 6)(Table 5). 

결 론   

눈볼대의 자원평가를 위해 본 연구에서는 외끌이대형

저인망, 서남해구외끌이중형저인망에 어획되고 있는 눈

볼대을 대상으로 효과적인 수산자원평가를 위해 GLM을 

사용하여 두 어업의 CPUE 표준화하여, 표준화된 CPUE 
추정하였다. 다음으로 State-space 모델을 사용하여 눈볼

대의 현 자원상태 및 어획노력 수준평가를 해보았다.
분석결과 2개의 어업에 대한 일반선형모델에서 추정

된 회귀계수를 분석하여, 추정된 값 중에서 2001, 2002, 
2003, 2006년을 제외한 나머지 년도에서는 통계적 유의

성을 확보하였으며(P < 0.1), 특히 2007~2010년 및 

2012~2017년은 상대적으로 높은 수준에서 유의한 것으

로 나타났다(P < 0.05).
표준화된 CPUE를 사용하여, State-space 모델의 추정 

결과, R2값은 0.99, RMSE(제곱평균제곱근)값은 0.00001
으로 모델의 적합하다고 분석되었다. 눈볼대의 추정계수

들의 95% 신뢰구간 범위는 MSY(최대지속적생산량)는 

3,013~7,275톤, K(환경수용력)는 33,350∼60,800톤, q(어

획능률)는 2.17E-06~3.71E-06, 그리고 r(본원적성장률)의 
경우에는 0.36∼0.79 범위를 갖는 것으로 나타났다. 

State-space 모델의 추정된 파라미터 값을 사용하여 

눈볼대 자원관리수단별 효과를 비교 했을 경우 TAC 물
량을 2,500톤 설정할 경우 자원량 증가하는 것으로 나타

났다. 어획노력량을 현재에서 55,000 HP 수준으로 감소

시킬 경우 향후 자원량이 증가하는 것으로 나타났다. 
본 연구에서는 두 어업의 CPUE 표준화하기 위해 

GLM을 사용하여 표준화 하였다. 하지만 CPUE 표준화

를 위해서는 어장위치, 수온, 조업일자, 연도 등 많은 

요인 변수들이 필요하지만 현재 사용가능한 자료의 부

족으로 많은 요인들을 입력해서 분석하지 못한 한계점

을 가지고 있다. 이러한 한계점을 보완하기 위해 향후 

어장위치, 수온, 조업일자 등 요인변수에 대한 자료가 

수집 되어 눈볼대에 대한 자원평가가 이루어진다면, 보
다 정확한 평가가 이루어질 수 있을 것이다. 

눈볼대는 남해안에 중요한 상업 어종임에도 불구하고 

자원평가와 자원관리를 위한 연구가 부족한 실정이다. 
눈볼대를 대상으로 관측오차와 과정오차를 동시에 고려

한 베이지안 State-space 모델 사용하여 자원평가를 해

봄으로써 눈볼대 자원관리를 위한 관리목표를 수립하

고, 자원관리방안에 대한 정책적 근거자료를 제시하고

자한다. 더 나아가 경영 안정적이고 지속적인생산을 위

해서는 효과적인 수산자원관리수단이 꾸준히 수립되고 

운영되고, 평가하여 수산자원회복수단에 대한 효과 분

석이 이루어져 실질적인 수산자원의 회복과 관리가 도

모되어야 할 것이다.
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TAC Biomass
(ton)

Catch
(ton) HP Biomass

(ton)
Catch
(ton)

Status quo 20,691 2,964 Status quo 20,647 2,889
3,500 ton 16,748 3,500 75,000 HP 18,823 3,058
3,300 ton 18,332 3,300 70,000 HP 19,692 2,986
2,700 ton 22,325 2,700 60,000 HP 21,472 2,791
2,500 ton 23,456 2,500 55,000 HP 23,501 2,800
2,300 ton 24,509 2,300 50,000 HP 24,980 2,705

Table 5. Results of Blackthroat seaperch bioeconomic analysis
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