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Background: This study was conducted to evaluate the performance of the Hierarchical Condition Category (HCC) model, identify 
potentially high-cost patients, and examine the effects of adding prior utilization to the risk model using Korean claims data.
Methods: We incorporated 2 years of data from the National Health Insurance Services-National Sample Cohort. Five risk models 
were used to predict health expenditures: model 1 (age/sex groups), model 2 (the Center for Medicare and Medicaid Services-HCC 
with age/sex groups), model 3 (selected 54 HCCs with age/sex groups), model 4 (bed-days of care plus model 3), and model 5 (med-
ication-days plus model 3). We evaluated model performance using R2 at individual level, predictive positive value (PPV) of the top 
5% of high-cost patients, and predictive ratio (PR) within subgroups.
Results: The suitability of the model, including prior use, bed-days, and medication-days, was better than other models. R2 values 
were 8%, 39%, 37%, 43%, and 57% with model 1, 2, 3, 4, and 5, respectively. After being removed the extreme values, the corre-
sponding R2 values were slightly improved in all models. PPVs were 16.4%, 25.2%, 25.1%, 33.8%, and 53.8%. Total expenditure was 
underpredicted for the highest expenditure group and overpredicted for the four other groups. PR had a tendency to decrease 
from younger group to older group in both female and male.
Conclusion: The risk adjustment models are important in plan payment, reimbursement, profiling, and research. Combined prior 
use and diagnostic data are more powerful to predict health costs and to identify high-cost patients.
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서  론

일부 선진국들은 의료서비스 질과 접근성 향상을 이루면서 동시

에 의료비용을 조절할 수 있는 개혁방안을 도입하기 위해 이미 오
래 전부터 노력하고 있다. 한국은 광범위한 의료서비스 제공과 질 
향상을 이루었으나 과도하게 증가하는 의료비 지출이 문제되고 있
으며, 지금부터라도 의료서비스 질 향상과 비용절감을 함께 이룰 
수 있는 건강보험 개혁이 필요하다.
많은 국가들이 의료비용을 통제하기 위해 국가 주도의 다양한 

규제정책을 실시하였다. 하지만 정부가 주도하는 규제정책은 한계

가 있었고, 시장 실패를 깨달은 국가는 경쟁을 통해 효율성을 높이

는 방향으로 보건의료체계 개혁을 이끄는 것이 세계적인 추세가 되
고 있다. 경제협력개발기구(Organization for Economic Coopera-
tion and Development) 국가들은 보건의료 개혁에서 전 국민에 대
한 급여와 평등한 의료접근성의 보장을 전제로, 인센티브와 경쟁

을 통한 효율성을 기반으로 서비스 공급을 조절함으로써 비용을 
통제하는 것이 필요함을 역설하였다[1].
이러한 개혁에서 의료공급자들, 특히 의사들이 최선의 의료서비
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스를 효율적으로 제공하려는 노력이 중요하다[2]. 하지만 제공된 
의료행위 건별로 사후에 보상이 이루어지는 행위별수가제(fee-for-
service)하에서 의사들은 예방서비스나 교육과 같은 낮은 수익률의 
서비스를 통해 환자의 건강 향상과 비용-효과적 자원 사용을 할 인
센티브가 없다[3]. 가입자의 수에 따라 사전에 지급되는 인두제 지
불방식(capitated payment)은 의사들이 비용-효과적인 의료서비스

를 제공하여 의료비용을 통제하도록 유도할 수 있다. 반면에 인두

제 방식은 의사들이 위험선택(risk selection)과 환자에 대한 서비스

를 줄임으로써 비용을 통제하고 환자의 건강위험을 증가시킬 수 있
는 문제가 있다. 따라서 선불제 인두제 방식이 성공하기 위한 필수

조건 중 하나가 위험조정(risk adjustment)이다[2,4,5]. 여기서 위험

은 환자의 임상적 상태, 즉 건강상태를 기반으로 건강한 사람보다 
더 많은 지불이 필요한 의료비용이라고 할 수 있고, 위험조정 또는 
위험균등화(risk equalization)는 다양한 위험수준을 반영하는 보
정된 지불제도를 의미한다.
미국, 네덜란드를 비롯한 독일, 스위스, 캐나다, 칠레 등의 국가들

은 총액계약제, 인두제, 포괄수가제 등 다양한 지불제도를 운용하

면서 보험자와 공급자들에게 위험에 대한 공정한 보상을 하기 위
해 위험조정/위험균등화를 적용하고 있다. 위험조정에 이용되는 위
험요인은 크게 나이/성별을 기본으로 거주지역, 사회경제상태, 소
득수준, 고용상태 등을 포함하는 인구학적 요인(demographic fac-
tor)과 질병상태, 투약, 사망 등을 포함하는 건강상태요인(health 
status factor)으로 나눌 수 있다.
특히 미국과 네덜란드는 진단기반의 의료비용 예측 위험조정모

델을 적극적으로 적용하고 있는 대표적인 국가들이다. 네덜란드는 
위험균등화모델에 진단적 비용집단(diagnostic cost groups)을 적
용하고 있고[6], 미국의 Centers for Medicare and Medicaid Servic-
es (CMS)는 진단적 비용집단을 바탕으로 개발된 입원 및 외래 진
단자료를 이용하는 위계적 질환군(Hierarchical Condition Cate-
gory, HCC) 위험조정모델(risk adjustment model)을 메디케어 가
입자들을 대상으로 적용하고 있다.
미국, 네덜란드, 독일 등은 의료서비스의 질과 효율성을 위해 경

쟁과 위험조정의 개념을 건강보험 개혁모델에 적극적으로 활용하

면서 의료비용 예측을 위한 위험조정모델의 개선과 타당성 및 효
과에 대한 연구가 활발히 이루어지고 있다[7,8]. 반면에 국내에서는 
관련 연구도 거의 없을 뿐만 아니라 단일보험자의 독과점 상황에

서 위험조정모델의 개념조차 제대로 논의되고 있지 않다. 위험조정

모델의 개념은 경쟁적 환경 속에서 보험자나 공급자에게 지불할 위
험을 최대한 정확하게 평가하고 예측함으로써 공정하게 상환하고

자 하는 것이다. 전 세계적으로 보건의료시장에서 경쟁을 유발하

면서 형평성을 개선하고 비용을 억제하기 위해 공급자의 위험선택

을 줄일 수 있는 위험조정의 중요성이 커지고 있다[9].
의료비용 예측을 위한 위험조정모델을 한국의 건강보험에 응용

하기 위해서는 한국의 보건의료 특성을 반영한 외국과 구별되는 
초기 위험조정모델이 필요하다. CMS의 HCC 모델은 메디케어 가
입자들 중 인두제 방식의 지불을 적용하고 있는 대상자들에 대한 
병원 입원서비스와 외래서비스를 제공하는 공급자들에게 보상을 
하기 위한 가장 기본이 되면서 발전된 형태의 위험조정모델이다. 그
러므로 HCC 모델을 바탕으로 한국의 질병상태를 적용한 설계와 
평가에 대한 연구가 필요하다고 판단하였다.
이 연구의 목적은 건강보험 청구자료를 대표하는 건강보험공단 

표본코호트(National Health Insurance Service-National Sample 
Cohort, NHIS-NSC) 자료를 활용하여 우리나라의 초기 위험조정

모델을 구축 평가하여 적용 타당성을 검토하고자 한다.

방  법

1. 연구에 사용된 자료

연구는 건강보험공단의 국민건강정보 database (DB)를 이용하

여 구축한 표본코호트 DB를 사용하였다. 2011년에 국민건강보험

공단은 2002년부터 2010년까지 건강보험 및 의료급여권자 전체에 
대한 진료명세서와 진료내역, 상병내역, 처방전 내역 등을 기존 청
구일 중심에서 진료개시일 중심으로 자료구조를 조정한 ‘국민건강

정보 DB’를 구축하였다. 이렇게 구축된 DB에서 2002년 자격 DB로
부터 건강보험 가입자를 대표하는 표본을 추출하고, 각 가입자의 
진료 DB, 요양기관 DB, 건강검진 DB들을 연결하여 표본코호트 
DB를 구축하였다.
미국 CMS는 2009년 메디케어 가입자 중 5%를 선택하여 인구학

적 요인과 건강상태 요인별 회귀계수를 계산하고, 요인별 회귀계수

를 이용하여 연도별로 보정된 계수를 산출하여 발표하였다. 이 회
귀계수를 적용한 CMS-HCC 위험조정모델을 이용하여 기준연도 
2010년의 자료를 바탕으로 2011년도의 의료비용을 예측한다. 이 연
구에서는 표본코호트 DB 중 2008년 자료로 회귀계수를 산출하였

고, 기준연도 2009년 자료를 바탕으로 2010년 의료비용을 예측하

였다. 먼저 2008년 자료를 이용하여 5개 회귀모델을 구축하였고, 
극단값의 영향을 줄이기 위해 의료비용 상위 0.5%를 연구대상에

서 제외하여 분석하였다. 회귀모델을 사용하여 2009년의 연령, 질
병상태, 의료이용 자료를 바탕으로 2010년 개인의 의료비용을 예측

하고, 2010년 실제 의료비용과 비교하여 모델의 적합성을 평가하였

다. 연구대상 중에서 2009년과 2010년 중 1개년 자료만 있는 경우인 
자격 상실자는 제외하였다. 자격 상실자에는 이민 또는 역이민, 해
외 장기체류 등이 포함된다. 최종 연구대상은 2008년 949,107명과 
극단값을 제외한 944,361명, 그리고 극단값을 제외한 2009년과 
2010년의 950,832명이다. 이 연구는 아주대학교병원 임상시험심사

위원회(institutional review board) 승인을 받았으며 승인번호는 
AJIRB-SBR-EXP-14-352다.
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2. 용어의 정의

위험조정은 의료보험 가입자들의 건강상태를 반영하여 의료보

험지불계획, 공급자들에 대한 지불계획, 그리고 가입자 개인 또는 
집단의 보험료를 조정하는 과정이라고 할 수 있다[10]. 좁은 의미로 
개인의 자료를 이용하여 일정 기간 예상 의료비용을 계산하는 것
으로 정의한다[4].
위험조정모델은 건강보험 가입자들의 상대적인 건강상태를 기

반으로 의료비용을 예측하기 위한 도구이다. 전통적으로 나이, 성
별, 거주지역 같은 쉽게 얻을 수 있는 인구학적 요인을 기반으로 의
료비용을 예측했다. 하지만 좀 더 정확한 의료비용 예측을 위해 진
단기반 위험조정모델이 개발되었다.

HCC는 동일한 질병군은 아니지만, 임상적·비용적으로 관련된 
비슷한 질병들의 넓은 집합이다. 관련 질병들 중에서 중증도와 비
용에서 더 높은 수준의 질병만을 개인에게 코딩하는 것이다[11].

3.  Centers for Medicare and Medicaid Services의 위계적 

질환군과 조정된 위계적 질환군

이 연구는 미국 CMS가 메디케어 가입자 개인의 연간 의료비용

을 예측하기 위해 진단자료를 바탕으로 하는 HCC 모델, 즉 CMS-
HCC를 기반으로 하였다. CMS-HCC는 기준 연도의 인구학적 정
보와 주요 임상정보를 이용하여 이후의 연간 의료비용을 예측하는 
위험조정모델이다. HCC 시스템은 15,000개 이상의 International 
Classification of Diseases (ICD)-9-CM 진단코드를 189개의 HCC
로 배치시킨다. CMS가 HCC를 기반으로 70개 HCC를 포함하는 
위험조정모델인 CMS-HCC를 구축하였다.
한국의 NHIS-NSC는 세계보건기구(World Health Organiza-

tion)의 ICD-10을 적용한 한국표준질병사인분류(Korean Stan-
dard Classification of Diseases, KCD) 중 KCD-6을 적용하기 때문

에 CMS-HCC의 질환군과 매치하기 위해 ICD-10 코드를 ICD-9-
CM 코드로 변환시키는 과정을 수행하였다. 먼저 65,536개의 ICD 
코드 변환표(ICD-10 to ICD-9-CM conversion table)를 이용하여 
표본코호트 자료의 질병코드를 ICD-9-CM으로 변환하였다. 이 과
정에서 표본코호트 자료에 포함된 질병코드 16,402개에서 HCCs
에 포함되지 않는 코드, 오류코드, ICD-10 코드와 연결되지 않는 
코드 12,439개를 제외하였다. 이 자료를 바탕으로 2008년 건강보험

공단 표본코호트 DB 진단명에 근거하여 CMS-HCC가 적용한 70
개 HCC와 연결하였고, 개인별 HCC 여부를 판단하였다.
이 과정에서 우리나라 국민의 질병 빈도(frequency), 만성화

(chronicity), 심각성(severity)을 고려하고 모형을 단순화하기 위해 
CMS–HCC를 기본으로 우리나라에 적합한 질환군을 선택하였다. 
우선 질병에 이환된 환자의 수가 적은 5개 질환군(HCC1: human 
immunodeficiency virus infection and acquired immune defi-
ciency syndrome, HCC107: cystic fibrosis, HCC130: dialysis sta-

tus, HCC154: severe head injury, HCC177: amputation status, 
lower limb/amputation complications)을 제외하였다. 질병의 만성

화를 기준으로 폐렴과 같은 하기도 감염과 감염성질환은 대부분 
단기 치료로 완치가 가능하기 때문에 5개 질환군(HCC2: septice-
mia/shock, HCC5: opportunistic infection, HCC33: inflammatory 
bowel disease, HCC111: aspiration and specified bacterial pneu-
monias, HCC112: pneumococcal pneumonia, empyema, lung ab-
scess)을 모델에서 제외하였다. 또한 수술 또는 시술에 의해 치료가 
가능한 합병증을 동반하지 않은 골절과 같은 질환군 역시 제외하

였다(HCC31: intestinal obstruction/perforation, HCC157: verte-
bral fracture without spinal cord injury, HCC161: traumatic am-
putation). 마지막으로 질병의 상호작용(disease interactions) 영향

을 고려하는 항인 4개 변수 D_HCC5, D_HCC107, RF_CHF, RF-
CHF_DM는 앞서 제외된 질환군을 포함한 변수이거나 음의 회귀

계수인 변수들로서 모델에서 제외하였다.
CMS-HCC의 70개 HCC에서 위 기준을 적용한 후 최종적으로 

54개 HCC를 선택하였고, 우리나라 초기 위험조정모델로 분석에 
포함하였다. 개인별로 54개의 HCC와 인구학적 특성에 따라 연간 
총 의료비용을 예측하는 선형회귀모델을 만들었다[12]. 극단값의 
영향을 줄이기 위해 기준연도 의료비용 상위 0.5%에 속하는 환자

들의 자료를 제외한 후 각 위험모델의 결과값을 산출하였다.

4. 연구모델

이 연구는 관련 위험요인들을 바탕으로 아래의 위험조정모델을 
평가하였다.

Model 1: age/sex groups
Model 2: CMS-HCCs with age/sex groups
Model 3: selected 54 HCCs with demographics
Model 4: medication-days plus model 3
Model 5: bed-days plus model 3

R2는 위험조정모델에 의해 설명되는 개인 환자 의료비용의 변화

를 측정한다[13]. 한 집단의 실제 의료비용 대비 예상 의료비용의 비
율인 predictive ratio (PR)은 전체 집단 또는 소집단의 평균 의료비

용을 예측함으로써 위험조정모델의 정확성을 측정한다[11]. PR이 
1.0에 가까울수록 정확한 것으로 1.0보다 작으면 과소 예측된 것이
고, 1.0보다 크면 과대 예측된 것으로 판단한다. PR 계산에 이용된 
소집단에는 총 의료비용 5분위 그룹, 만성질환 그룹, 10 age/sex 그
룹이다. 만성질환 그룹은 diabetes mellitus, cardiovascular disease, 
chronic obstructive pulmonary disease, congestive heart failure, 
depression이다[14,15]. 우울증은 만성화에 대한 다양한 견해가 있
지만, 처음 진단받은 우울증(depression) 환자들에서 60%가 재발
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하고, 재발한 환자들 중 70%가 세 번째 진단을 받고, 이 환자들 중 
90%가 만성화된다[16]. 양성 예측도(positive predictive value, 
PPV)는 예측된 고 의료비용 환자들(high-cost cases) 중 실제로 고 
의료비용 환자인 비율이다. 고 의료비용 환자는 의료비용 상위 5% 
집단으로 정의하였다.
총 의료비용은 치과진료와 한방진료 비용을 제외한 청구 요양급

여비이다. 독립변수는 기준연도 2010년의 자료를 바탕으로 한 인구

학적 요인(10 age/sex groups), 70개/54개 HCC, 이전 의료이용(pri-
or utilization)을 대표하는 입원일수(bed-days of care)와 투약일수

(medication-days)를 변수로 포함하였다. 입원일수는 수술과 같은 
급성기 입원과 장기입원을 모두 포함하는 총 일수로 정의하였고

[17], 0일, 1–10일, 11–30일, 31–92일, 94–183일, 184일 이상의 5그룹

으로 범주화하였다. 투약일수는 의사에 의한 약 처방 총 일수로 정
의하였고[18], 0–30일, 31–92일, 93–183일, 184일 이상의 4그룹으로 
범주화하였다.

결  과

Table 1은 각 모델의 R2값을 보여준다. Model 1에서 R2값은 8%이
다. 극단값 절단 후 관련 분석결과는 19%이다. Model 2에서 R2값은 
39%이고, 극단값 절단 후 관련 분석결과는 42%다. Model 3의 R2값

은 37%이고, 극단값 절단 후 분석결과는 41%다. 이전 의료이용인 
투약일수와 입원일수가 포함된 model 4와 model 5의 R2 값은 각각 
43%와 57%이다. 극단값 절단 후 관련 분석결과는 48%와 63%이다.

Table 2는 기준이 되는 2009년의 위험요인들과 모델별로 2010년
의 예측되는 고 의료비용 간의 연관성을 보여준다. 나이/성별 그룹, 
이전 의료이용(bed-days)과 HCC에서 비슷한 추세가 관찰되었다. 
나이가 많거나, 이전 의료이용이 많거나 혹은 해당하는 HCC의 수
가 많을수록 고 의료비용을 유발할 가능성이 높았다. 예상한대로 
이전 의료이용은 미래 의료이용 또는 의료비용과 강한 연관성을 보
여주었다. 2009년에 93–183일 및 184일 이상 입원한 환자들 중 
97%, 98%가 고 의료비용 환자였다. 2010년의 예측되는 고 의료비

용 환자의 비율은 model 1을 제외한 4개 모델에서 93–183일 입원 
환자들 중 약 73%–76%였고, 184일 이상 입원한 환자들 중 고 의료

비용 환자의 비율을 model 4와 model 5에서 약 92%, 94%로 예측

하였다. 3개 미만의 HCC에 해당하는 환자들의 경우 2010년에 예
측되는 고 의료비용 환자의 비율이 model 1을 제외하고 10%–12% 
수준이었다. 반면에 이 비율은 10–11개와 12개 이상의 HCC에 해
당하는 환자의 경우 100%까지 증가하였다.

Table 3은 각 모델에 적용된 소집단의 2010년 예상 의료비용을 
실제 의료비용으로 나눈 PR 값을 보여준다. 일반적으로 종합적인 
모델이 단순한 모델보다 모델의 적합도가 더 높아 의료비용을 좀 
더 잘 예측할 수 있는 경향이 있다. 나이/성별 그룹에서 모든 모델이 
의료비용을 과소 예측했고, 남녀 모두 젊은 그룹에서 고령그룹으

로 갈수록 PR 값이 낮아지는 경향이 있었다. 최상위 비용그룹에서 
비용이 과소 예측되었고, 4개의 낮은 비용 그룹에서는 과대 예측되

었다. 가장 낮은 비용그룹에서 가장 큰 과대 예측이 발생했다. 5개 
만성질환에서 인구학적 모델을 제외한 4개 모델에서 PR 값은 약 
0.8-0.9였다.

Table 4는 의료비용 기준 상위 5%에서의 PPV를 보여준다. 더 복
합적인 모델에서 단순한 모델보다 PPV 값이 높게 관찰되었다. 
Model 1에서 PPV 값은 16.4%였고, model 2와 model 3에서 PPV 값
은 약 25%로 증가했다. Model 4에서 PPV 값이 33.8%로 증가했고, 
model 5에서는 PPV 값이 53.8%로 두 배 가까이 증가했다.

고  찰

이 연구는 한국의 국민건강보험공단의 표본코호트 DB를 이용

하여 메디케어의 진단기반 위험조정모델인 CMS의 HCC 위험조정

모델을 바탕으로 한국의 초기 위험조정모델을 구축하고 의료비용 
예측의 적합성을 보고자 하였다. 진단기반 위험조정모델의 도입을 
위한 전제조건은 개인의 진단정보가 완벽하고 이용 가능해야 한다

[19]. 한국의 건강보험은 정부가 운영하는 단일 보험으로 전 국민은 
법적으로 자동 가입하도록 되어있고, 의료공급자들은 모두 건강보

험 요양기관으로서 의료서비스를 제공해야 한다. 의료공급자들의 
진료비 청구자료를 통해 건강보험공단은 모든 국민에 대한 건강보

험 급여 진료서비스 정보를 보유하고 있으므로 위험조정모델을 적
용하기 적합한 여건이다. 연구에서 이용된 표본코호트 DB는 전 국
민 대상의 진료비 청구자료를 바탕으로 무작위 추출을 통해 구축

되었기 때문에 연구결과가 전체 국민들을 대표할 것이라고 기대할 

Table 1. Coefficients of determination (R2) for the risk models (2008)      

  No. of observations Model 1 Model 2 Model 3 Model 4 Model 5

Raw expenditure (R2) 949,107 0.08 0.39 0.37 0.43 0.57
Expenditure truncated* at top 0.5% (truncated R2) 944,361 0.19 0.42 0.41 0.48 0.63

Model 1: age/sex groups; model 2: Centers for Medicare and Medicaid Services-HCCs with age/sex groups; model 3: selected 54 HCCs with age/sex groups; model 4: medication-
days plus model 3; model 5: bed-days plus model 3.      
HCC, Hierarchical Condition Category.      
*To eliminate data from patients with extreme out-lying costs, actual costs > 0.5%.      
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수 있다.
이 연구는 한국의 건강보험 청구자료를 이용하여 위험조정모델

을 평가한 최초의 연구다. 연구결과는 다른 모델들을 이용한 이전 
연구들과 비슷하다. 총 의료비용의 R2값이 model 1에서 8%, model 
2에서 39%, model 3에서 37%, model 4에서 43%, model 5에서 57%
였다. 예상한 대로 의료비용 상위 0.5% 극단값을 절단한 후 모든 위
험모델의 R2값이 19%에서 63%까지 개선되었다. CMS에서 이용하

고 있는 70개 HCC를 포함하는 model 2와 우리나라의 환경을 고려

해 질환군을 조정한 후 선택된 54개 HCC를 포함하는 model 3을 
비교했을 때 R2값의 큰 차이가 없음을 확인할 수 있었다. 반면에 이
전 의료이용으로 투약일수와 입원일수를 각각 포함하는 model 4
와 model 5를 비교하면 43%와 57%로 상당한 차이가 관찰되었다. 
고 의료비용 환자에 대한 PPV 결과 역시 다른 모델보다 입원일수

가 포함된 model 5의 결과가 53.8%로 가장 높았다.
예상 의료비용과 실제 의료비용을 비교한 PR 값은 특정집단에 

대한 모델의 평균 예측력을 평가한다. 전체적으로 종합적인 모델이 

Table 3. Predictive ratios of 4 risk adjustment models in age-sex, expenditure, and chronic condition (2010)    

Group No. of observations Actual mean expenditure Model 1 Model 2 Model 3 Model 4 Model 5

Age–sex group              
   Male (yr)              
      0–19 117,350 289,686 0.82 0.83 0.83 0.85 0.84
      20–34 103,016 216,788 0.80 0.82 0.82 0.83 0.84
      35–49 129,151 349,553 0.74 0.75 0.75 0.79 0.79
      50–64 79,588 725,386 0.69 0.69 0.69 0.76 0.73
      ≥ 65 43,800 1,528,273 0.68 0.64 0.64 0.70 0.73
   Female (yr)              
      0–19 106,027 248,419 0.79 0.81 0.81 0.86 0.83
      20–34 98,396 347,903 0.79 0.81 0.81 0.84 0.83
      35–49 124,345 426,218 0.77 0.78 0.78 0.76 0.82
      50–64 82,743 813,020 0.74 0.75 0.75 0.69 0.79
      ≥ 65 61,911 1,461,824 0.67 0.70 0.70 0.66 0.79
Expenditure group by quintiles (prior classification)              
   0–20 th 189,304 4,702 70.86 55.01 55.23 33.53 42.76
   20–40 th 189,289 52,218 5.82 4.55 4.55 3.36 3.72
   40–60 th 189,364 137,830 2.50 2.14 2.14 1.85 1.75
   60–80 th 189,411 316,872 1.29 1.28 1.28 1.32 1.05
   80–100 th 186,213 2,135,063 0.25 0.34 0.34 0.45 0.52
Chronic condition group              
   DM 55,996 1,519,185 0.45 0.82 0.81 0.79 0.85
   CVD 73,653 1,492,901 0.47 0.88 0.86 0.85 0.90
   COPD 38,753 1,294,384 0.47 0.86 0.85 0.83 0.88
   CHF 11,308 1,944,466 0.41 0.82 0.81 0.78 0.86
   Depression 28,106 1,513,042 0.39 0.90 0.89 0.84 0.90

Model 1: age/sex groups; model 2: Centers for Medicare and Medicaid Services-HCCs with age/sex groups; model 3: selected 54 HCCs with age/sex groups; model 4: medication-
days plus model 3; model 5: bed-days plus model 3. DM is defined as HCC 15, 16, 17, 18, and 19. CVD is defined HCC 79, 81, 82, 83, 92, 95, 96, 100, 101, 104, and 105. COPD is de-
fined HCC 108. CHF is defined HCC 80. Depression is defined HCC 55.       
DM, diabetes mellitus; CVD, cardiovascular disease; COPD, chronic obstructive pulmonary disease; CHF, congestive heart failure; HCC, Hierarchical Condition Category. 

Table 4. Positive predictive value by risk adjustment models     

  Model 1 Model 2 Model 3 Model 4 Model 5

Top 5% predicted group          
   % identified 10.91 4.69 4.76 4.80 4.72
   Positive predictive value* 0.164 0.252 0.251 0.338 0.538

Outcome indicates 2010 top 5% user. Model 1: age/sex groups; model 2: Centers for Medicare and Medicaid Services-HCCs with age/sex groups; model 3: selected 54 HCCs with 
age/sex groups; model 4: medication-days plus model 3; model 5: bed-days plus model 3. High-cost cases mean the top 5% high-cost group.    
HCC, Hierarchical Condition Category.     
*Proportion of all predicted high-cost cases that were actually high-cost cases in the following year.     
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단순한 모델보다 모델의 예측력이 더 높았고, 의료비용 상위 집단

에서 과소 예측의 경향이 있었다[14,19,20]. 이러한 경향에 대해 선
행연구에서는 다른 변수와 달리 기준연도의 의료비용을 바탕으로 
분류한 경우 계통적 오차(systemic errors)가 발생한다고 설명하였

다. 의료비용이 높은 그룹에서는 진단받은 복수의 질병 중에서 질
병 분류시스템에 의해서 배제되거나 비슷한 군으로 묶이는 경우가 
발생하기 때문에 실제 발생한 의료비용보다 예상 의료비용이 더 낮
게 산출될 것으로 해석한다. 의료비용이 낮은 그룹에서 의료비용

이 과대 예측되는 이유는 다음과 같다. 분석모델에서 각 변수들의 
계수는 2008년 연구대상 전체를 바탕으로 산출되므로 전체 인구

집단의 특성을 반영하지만 의료비용이 낮은 그룹에 속한 개인의 경
우는 본인의 특성보다 평균적으로 더 나쁜 건강상태를 나타내는 
인구집단에 대한 계수를 이용하여 의료비용을 예측하게 되므로 
실제 발생하는 의료비용보다 더 많은 의료비용이 예측되기 때문으

로 판단된다.
위험조정은 고 의료비용 환자의 분포가 평균보다 적거나 많은 의

료공급자들에 대해 비용 지급을 조정하는 기전을 함으로써 이해당

사자들로 하여금 위험선택을 하도록 하는 시장 불균형을 조절하는 
시장 뒤 메커니즘을 제공한다[21]. 위험조정 메커니즘은 보험자들

에게 위험에 따라 공평하게 보상하고, 공급자의 위험선택의 영향

을 줄이고, 재정건전성을 보호하는 데 도움을 줄 수 있다. 의료공급

자들이 위험선택보다 의료서비스의 질과 효율성에 집중할 수 있는 
시장환경을 제공하는 것이 중요하다.
위험조정모델은 가입자들의 상대위험에 기반해 의료비용을 예

측하는 데 이용될 뿐만 아니라 다음과 같이 다양하게 적용된다. 개
인과 집단의 보험료율 갱신, 인두제에서 위험기반 비용 상환, 메디

케어와 메디케이드 건강보험 비용 지급, 고 의료비용 환자를 결정

하는 케이스 관리, 소비자들이 보험상품을 정확히 비교하도록 도
와주는 작업 등이다[10].
위험조정모델을 실행할 때 단계별로 다음과 같은 점을 고려해야 

한다. 첫째, 어떤 모델을 이용하고 어떤 형태의 자료를 이용할 것이
지를 결정해야 한다. 둘째, 어느 인구집단을 대상으로 위험조정을 
할 것인지 결정해야 한다. 셋째, 얼마의 기간 후에 위험조정모델의 
위험가중치를 재조정할 것인지를 결정할 필요가 있다. 이상적으로

는 코딩의 차이, 지역 간 차이와 의료이용행태, 이해당사자들이 처
한 환경을 반영하는 변경된 위험가중치가 필요하다.
위험조정시스템은 1980년 처음 개발되었고 현재는 다양한 위험

조정방식이 널리 이용되고 있다. 메디케어 어드벤티지(Medicare 
Advantage) 프로그램에서는 CMS-HCC 모델을, 메디케이드 프로

그램은 주별로 CDPS (Chronic Illness and Disability Payment Sys-
tem), ACG (Adjusted Clinical Groups), DxCG, CRxG를 이용하고, 
여러 유럽 국가들은 위험균등모델을 이용하고 있다. 1세대 모델의 
나이와 성별의 인구학적 요인에 더하여 임상적 요인이 위험조정모

델의 핵심요소가 되었다. 더 나아가 건강정보기술의 발달로 접근하

기 어려웠던 진료 가이드라인, 환자의 치료순응 정도, 생활습관 등
과 같은 위험요인의 새로운 자료를 얻을 수 있고, 이러한 정보는 인
구집단의 건강상태를 더 잘 설명하고 모델의 예측력을 향상시킬 수 
있다[22].
미래에 많은 의료이용을 할 가능성을 결정할 때는 이전 의료이

용이 좋은 위험요인으로 작용한다[23]. 위험모델이 고 의료비용을 
발생시킬 위험이 높은 가입자를 스크리닝함으로써 건강보험에서 
대상 가입자들의 효율적인 관리가 가능할 수도 있다. 예를 들어 고 
의료비용 환자로 예측되는 집단에 대한 질병관리 또는 환자 교육

프로그램 등의 중재(target intervention)를 통해 건강상태와 의료

이용을 개선하고 조절할 수 있다[15,24].
본 연구의 제한점과 미래 연구방향은 다음과 같다. CMS-HCC 

위험조정모델은 메디케어 인두제 지불에 대한 위험조정을 위해 개
발되었다. 미국과 한국의 의료시스템과 진료행태, 의료이용행태의 
차이 때문에 메디케어 위험조정모델이 한국의 건강보험에 잘 적용

될 수 있을지 확신할 수 없다. 이전 연도에 등록된 진단자료가 위험

모델에 적용된다는 것은 의사들에 의한 업코딩 또는 코딩 오류가 
간과될 수도 있음을 의미한다. 하지만 연구결과는 다른 나라들에

서 수행된 연구결과와 비슷했다. 더구나 건강보험 청구자료는 전 
국민의 모든 급여대상 진료서비스가 포함되는 대용량의 자료이므

로 일부의 의도적인 코딩오류 등이 크게 영향을 미치지 않을 것으
로 판단된다.
이 연구에서는 의료급여와 건강보험 가입자를 구분하여 HCC 

위험조정모델을 분석하지 않았다. 미국 CMS는 메디케어의 운영을 
담당하고 있고, 저소득층을 위한 메디케이드 프로그램은 각 주별

로 다른 의료비용 예측 위험조정모델을 적용하고 있다. 게다가 우리

나라의 의료급여 비중은 약 2% 정도로 100만 명 표본코호트 자료

에서 분리하여 분석하기에는 대상의 크기가 작기 때문에 의료급여

와 건강보험 가입자를 구분하지 않았다. 이후에는 의료급여와 건강

보험 가입자, 외래와 입원 및 요양기관에 대해 개별적으로 위험조

정모델을 적용하는 연구가 필요하다.
진단정보는 단면적인 자료이기 때문에 개인의 건강상태에 대한 

역사적 배경을 포함하지 못한다. 향후에 종단적 청구자료에 기반한 
개인의 진단정보가 위험조정모델에 어떤 영향을 줄지에 대해 연구

가 필요하다. 위험조정모델의 핵심은 ICD 등의 진단코드를 일관성 
있는 진단 카테고리로 조직화하는 임상적 분류시스템이다[25]. 오
랜 기간 다양한 형태의 건강보험 플랜, 많은 보험자, 뚜렷하게 다른 
자료원을 통해 수정된 분류시스템(revised clinical classification)이 
개선되어 왔다. 향후 연구는 이를 기반으로 한국 보건의료환경에 
적합한 위험조정모델이 무엇인지를 결정하고 지속적으로 개선하

는 것이다.
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