




모시는 글 

안녕하십니까?

한국보건사회연구원과 국민건강보험공단이 공동으로 주최하는 ｢제14회 한국의

료패널 학술대회｣에 여러분을 초대합니다.

우리나라 보건의료 환경은 국민 의료비가 지속 증가하고 있고 의료서비스에 대

한 요구가 다양해지는 등 급변하고 있습니다. 

이러한 변화에 능동적으로 대처하고자 한국보건사회연구원과 국민건강보험공단

은 컨소시엄을 구성하여 2008년부터 한국의료패널 조사를 수행하고 있습니다.

한국의료패널은 의료이용행태와 의료비 지출실태, 건강행태 및 건강수준에 관

한 기초 자료뿐만 아니라 비급여, 의약품, 민간의료보험 지출 등을 파악하기 

위한 포괄적인 정보를 제공합니다. 한국의료패널은 수요자 중심의 유일무이한 

의료이용 데이터로, 보건의료정책 및 건강보험정책 수립의 기초자료로 활용되

고 관련 학술 연구 분야의 증진에도 기여하고 있습니다.

이에 각계의 전문가들을 모시고 한국의료패널 자료를 활용한 연구결과들을 논

의하고 우리나라 보건의료 정책의 발전 방안을 모색하는 장을 마련하였습니다.

이번 학술대회는 3년 만에 대면으로 진행하는 뜻깊은 자리입니다. 부디 참석하

시어 자리를 빛내주시기를 바라며, 앞으로도 한국의료패널에 많은 관심과 성원

을 부탁드립니다. 

감사합니다.

2022년 12월

한국보건사회연구원 원장 이태수

국민건강보험공단 이사장 강도태



<프로그램>

주요일정(시간) 세부 내용

등록

09:00-09:30
현장등록

개회식

09:30-10:00

사회 함영진 실장(한국보건사회연구원)

개회사 이태수 한국보건사회연구원 원장

환영사 강도태 국민건강보험공단 이사장

논문경진대회 시상 이태수 한국보건사회연구원 원장

기획 세션

10:00-12:00

질병부담, 의료이용, 의료비 예측 및 전망 : 의료패널을 활용하여 ㅣ 좌장 : 이승욱 교수(서울대학교)

기조 발표

의료비 증가의 주요 원인과 전망: 수요와 공급의 상호작용 기전, 의료비 예측

의 이론적 틀(방법론적 관점을 중심으로)

이태진 교수(서울대)

발표1
Microsimulation의 정책적 활용: 사회보장분야를 중심으로

류재린 부연구위원(한국보건사회연구원)

발표2
미시모의실험모형 기반 건강보험 진료비 추정

황인욱 연구교수(서울대)

발표3
마이크로시뮬레이션 모형을 활용한 2040년 한국인의 비만 유병률 예측

정윤선 연구교수(고려대)

종합 토론
김태현 교수(연세대), 강희정 실장(한국보건사회연구원),

김정회 실장(국민건강보험공단)

12:00-13:00 점심시간

주제 세션 /

방법론 특강 1

13:00-14:30

주제 1 : 노인층 의료이용·의료비 지출 ㅣ 좌장 : 박재용 교수(경북대학교)

발표1
고령층 외래 본인부담제도 변화와 보건의료 가격탄력성 추정

김우현 교수(서울시립대)

발표2
중,고령 진입에 따른 세대별 질병 및 의료비 부담 분석

강태욱 교수(성신여대)

발표3
노인의료비 지출 영향요인: 단독가구와 부부가구 집단비교를 중심으로

문용필 교수(광주대)

지정 토론
이호용 센터장(국민건강보험공단), 정영일 교수(방송통신대), 

이은경 연구위원(한국조세재정연구원), 

주제 2 : 헬스리터러시 ㅣ 좌장 : 장세진 교수(연세대학교)

발표1
헬스리터러시 현황 및 연구동향

천희란 교수(중원대)

발표2
2021년 한국의료패널 헬스리터러시(HLS-EU) 부가조사 배경 및 조사 결과

박은자 연구위원(한국보건사회연구원)

발표3
2021년 한국의료패널 헬스리터러시 자료 활용 방안

최슬기 교수(서울시립대)

종합 토론
한은아 교수(연세대), 이서현 교수(연세대),

최은진 연구위원(한국보건사회연구원)

방법론 특강 : 패널자료 분석방법론 1 ㅣ 강사 : 정민혁(제이슨티지)

1강 패널자료 구축

14:30-14:45 휴식시간

자유연제 세션 1 /

방법론 특강 2

14:45-16:15

자유연제 1-1 : 만성질환 현황 및 관리 ㅣ 좌장 : 김춘배 교수(연세대학교)

발표1

고혈압 당뇨 환자의 10년간 음주 및 흡연 행태 변화분석

- 2009년~2018년 한국의료패널 자료를 활용하여

이유리(삼육대)

발표2

고혈압 환자에서 상용치료원 유형에 따른 전체 복약 순응도와 항목별

복약 순응도

성낙진 교수(동국대 일산병원)

발표3
한국 성인의 상용치료원 보유와 미충족의료의 연관성

이재호 교수(가톨릭대)

종합 토론
김수경 부연구위원(한국보건사회연구원),

유원섭 센터장(국립중앙의료원)



자유연제 1-2 : 의료이용·의료비 부담 ㅣ 좌장 : 신의철 교수(가톨릭대학교)

발표1

세대 구성이 가구주의 임금 수준에 따른 의료비 부담에 미치는 영향에

대한 다수준 분석

한아름(서울대)

발표2
소득수준과 고용안정성 측면에서 본 의료이용

문석준(한국보건사회연구원)

발표3
우리나라 의료서비스 이용을 위한 교통비 지출에 영향을 미치는 요인 분석

장수연(Max Planck Institute for Demographic Research)

종합 토론 이진형 교수(성균관대), 권용진 교수(서울대)

방법론 특강 : 패널자료 분석방법론 2 ㅣ 강사 : 정민혁(제이슨티지)

2강 패널분석모형 및 확장모형

16:15-16:30 휴식시간

자유연제 세션 2 /

대학원생 논문발표

16:30-18:00

자유연제 2-1 : 건강보험 보장성 강화 ㅣ 좌장 : 최병호 교수(서울시립대학교)

발표1

민간의료보험이 외래 고가 영상 검사이용에 미치는 영향: 건강보험

보장성 강화 정책에 따른 변화

신유경(서울대)

발표2
건강보험 보장성 강화정책이 저소득 고령층의 의료에 미치는 영향

이종빈(고려대)

발표3
2017년 건강보험 보장성 강화대책의 정책 평가

지석민(고려대)

종합 토론
박나영 부연구위원(한국보건사회연구원),

최정규 부연구위원(국민건강보험공단)

자유연제 2-2 : 자료연계 방법론 ㅣ 좌장 : 배재용 연구위원(한국보건사회연구원)

발표1

통계적 매칭 방법론을 활용한 데이터 통합 관련 연구 - 한국의료패널

조사와 생활시간조사를 중심으로

이혜정 부연구위원(한국보건사회연구원)

발표2

노동패널자료를 활용한 가명정보 결합 사례 - 결합과정과 결합자료

활용 제한점

엄혜은 주임연구원(건강보험심사평가원)

종합 토론
고현석 농업연구관(농촌진흥청),

김은경 부장(코리아크레딧뷰로, KCB)

대학원생 논문발표 ㅣ 좌장 : 이광수 교수(연세대학교)

발표1
코로나 19 유행과 의료이용 형평성

이정민(서울대)

발표2

가구 내 건강충격이 가구 민간보험 수요에 미치는 영향:Rolling

entry matching(REM)을 적용한 일반화 이중차분법을 활용하여

임유나(서울대)

발표3

GROUP-BASED TRAJECTORY MODELING WITH APPLICATION TO 

GERIATRIC PNEUMONIA

김민영(서스캐처원대)

발표4

이중차분분석의 “금지된 비교” 넘어서기 - 이중차분분석의 최신 동향을 반영

한 산정특례제도 효과 분석

김진환(서울대)

종합 토론
신지영 부연구위원(한국보건사회연구원),

김승희 부연구위원(국민건강보험공단)



<목차>

기획세션 좌장 l 이승욱(서울대학교)

질병부담, 의료이용 

의료비 예측 및 전망:

의료패널을 활용하여

기조발표. 의료비 증가의 주요 원인과 전망: 수요와 공급의 상호작용 기전, 의료비 예측의 이론적 틀

(방법론적 관점을 중심으로)

이태진(서울대)

······· 3

1. Microsimulation의 정책적 활용: 사회보장분야를 중심으로

류재린(한국보건사회연구원)

····· 35

2. 미시모의실험모형 기반 건강보험 진료비 추정

황인욱, 이윤경, 임유나, 이태진(서울대)

····· 53

3. 마이크로 시뮬레이션을 활용한 2040년 한국인의 비만 유병률 예측

정윤선(고려대)

····· 73

주제세션 1 좌장 l 박재용(경북대학교)

노인층 의료이용․의료비 
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1. 고령층 외래 진료 본인부담금 제도 변화와 가격탄력성 추정

김우현(서울시립대)

····· 91

2. 중,고령 진입에 따른 세대별 질병 및 의료비 부담분석

강태욱(성신여대)

··· 109

3. 노인의료비 지출 영향요인: 단독가구와 부부가구 집단비교를 중심으로

문용필(광주대)

··· 121

주제세션 2 좌장 l 장세진(연세대학교)

헬스리터러시

1. 헬스리터러시 현황 및 연구동향

천희란(중원대)
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2. 2021년 한국의료패널 헬스 리터러시(HLS-EU)  부가조사 배경 및 조사 결과

박은자(한국보건사회연구원)

··· 149

3. 2021년 한국의료패널 헬스리터러시 자료 활용 방안

최슬기(서울시립대)

··· 171

방법론 특강 강의 l 정민혁 강사(제이슨티지)

패널자료 분석방법론

1. 패널자료 구축

··· 187
2. 패널분석모형 및 확장모형



자유연제 1-1 좌장 l 김춘배(연세대학교)

만성질환 현황 및 관리

1. 고혈압 당뇨환자의 음주 및 흡연 행태 분석 - 2009~2018년 한국의료패널 자료를 활용하여

이유리(삼육대)

··· 191

2. 고혈압 환자에서 상용치료원 유형에 따른 전체 복약순응도와 항목별 복약순응도

성낙진, 강한길(동국대 일산병원)

··· 201

3. 한국 성인의 상용치료원 보유와 미충족의료의 연관성

이재호(가톨릭대)

··· 211

자유연제 1-2 좌장 l 신의철(가톨릭대학교)

의료이용․의료비 부담

1. 세대 구성이 가구주의 소득 수준에 따른 의료비 부담에 끼치는 영향에 대한 다수준 분석

한아름(서울대)

··· 229

2. 소득분위별 고용안정성이 의료이용에 미치는 영향

문석준(한국보건사회연구원)

··· 241

3. 우리나라 의료서비스 이용을 위한 교통비 치출에 영향을 미치는 요인 분석

장수연(Max Planck Institute for Demographic Research),

선정연(Erasmus Univ.), 오인환(경희대)

··· 255

자유연제 2-1 좌장 l 최병호(서울시립대학교)

건강보험 보장성 강화

1. 민간의료보험이 외래 고가 영상 검사 이용에 미치는 영향: 건강보험 보장성 강화 정책에 따른 변화

신유경, 도영경(서울대)

··· 267

2. 건강보험 보장성 강화정책이 저소득 고령층의 의료에 미치는 영향

이종빈(고려대)

··· 281

3. 2017년 건강보험 보장성 강화대책의 정책 평가
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패널자료 분석 방법론

정민혁 Jason T.G

MEMO



MEMO



자유연제 제14회 한국의료패널 학술대회

1-1

만성질환 현황 및 관리

좌장 l 김춘배(연세대학교)

발표1. 고혈압 당뇨환자의 음주 및 흡연 행태 분석 - 2009~2018년 한국의료패널 자료를 활용하여

이유리(삼육대)

발표2. 고혈압 환자에서 상용치료원 유형에 따른 전체 복약순응도와 항목별 복약순응도

성낙진, 강한길(동국대 일산병원)

발표3. 한국 성인의 상용치료원 보유와 미충족의료의 연관성

이재호(가톨릭대)

토론 l 김수경(한국보건사회연구원)

유원섭(국립중앙의료원)





자유연제 1-1: 만성질환 현황 및 관리  l

www.khp.re.kr

191

고혈압 당뇨환자의 음주 및 흡연 행태 분석

- 2009~2018년 한국의료패널 자료를 활용하여 -

이유리 삼육대학교 약학과
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성낙진, 강한길 동국대학교 일산병원 가정의학과
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이재호 가톨릭대학교 가정의학교실
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자유연제 제14회 한국의료패널 학술대회

1-2

의료이용․의료비 부담

좌장 l 신의철(가톨릭대학교)

발표1. 세대 구성이 가구주의 소득 수준에 따른 의료비 부담에 끼치는 영향에 대한 다수준 분석

한아름(서울대)

발표2. 소득분위별 고용안정성이 의료이용에 미치는 영향

문석준(한국보건사회연구원)

발표3. 우리나라 의료서비스 이용을 위한 교통비 치출에 영향을 미치는 요인 분석

장수연(Max Planck Institute for Demographic Research),

선정연(Erasmus Univ.), 오인환(경희대)

토론 l 이진형(성균관대)

권용진(서울대)
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한아름 서울대학교
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문석준 한국보건사회연구원 보건정책연구실
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우리나라 의료서비스 이용을 위한 교통비 치출에 영향을 미치는 요인 

분석

장수연 Max Planck Institute for Demographic Research

선정연 Erasmus University Medical Centre Rotterdam

오인환 경희대학교 예방의학교실
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2-1

건강보험 보장성 강화

좌장 l 최병호(서울시립대학교)

발표1. 민간의료보험이 외래 고가 영상 검사 이용에 미치는 영향: 건강보험 보장성 강화 정책에 따른 변화

신유경, 도영경(서울대)

발표2. 건강보험 보장성 강화정책이 저소득 고령층의 의료에 미치는 영향

이종빈(고려대)

발표3. 2017년 건강보험 보장성 강화대책의 정책 평가

지석민, 신채환(고려대)

토론 l 박나영(한국보건사회연구원)

최정규(국민건강보험공단)
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민간의료보험이 외래 고가 영상 검사 이용에 미치는 영향:

건강보험 보장성 강화 정책에 따른 변화

신유경 서울대학교 의과대학 의료관리학교실

도영경 서울대학교 의학연구원 의료관리학연구소
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건강보험 보장성 강화정책이 저소득 고령층의 의료에 미치는 영향

이종빈 고려대학교

요약

본 연구에는 2013년~2018년 한국의료 패널 데이터를 활용해서 건강보험 보장성 강화정책이 저소득 

고령층의 의료에 미치는 영향을 분석하였다. 건강보험 보장성 강화정책은 고령층의 의료 이용 부담을 

경감시키고, 저소득층을 재난적 의료비 발생으로부터 보호하고자 시행된 정책이다. 따라서 해당 정책 

시행이 실제 가구의 가구 의료비 지출액이 감소를 야기했는지, 가구의 재난적 의료비 발생 비율을 줄

였는지를 확인하는 것은 중요한 문제이다. 본 연구에서 패널 이중차분 모형을 이용하여 실증분석을 

한 결과 건강보험 보장성 강화정책은 가구의 의료비 지출에도, 재난적 의료비 발생 비율에도 유의미

한 영향을 미치지 못한 것으로 나타났다. 또한 해당 정책은 개인의 의료비 지출, 외진 횟수, 주관적 

건강평가상태에도 통계적으로 유의미한 영향을 미치지 못했다. 추가적으로 가구원의 수에 따라 정책

효과를 분석한 결과 가구원의 수가 1명인 1인 가구의 경우 해당 정책이 오히려 의료비 지출을 증가시

키고, 재난적 의료비 발생 비율을 증가시켰음을 확인할 수 있었다. 이 같은 연구 결과는 2018년에 시

행된 건강보험 보장성 강화 정책이 저소득 계층 고령 인구에 대해서 의도했던 효과를 통계적으로 유

의하게 주지 못했음을 시사한다.           
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Ⅰ. 서론

1. 연구 배경

우리나라의 건강보험 제도는 1977년 500명 이상의 사업장을 대상으로 최초로 시행되었으며, 점진적

으로 적용 대상을 확대하여 1989년 도시지역 자영업자들까지 포함하는 전 국민 의료보험제도로 완성

되었다. 건강보험 제도는 질병이나 부상으로 인해 발생한 고액의 의료비를 국민건강보험공단이 일정

부분 대신 부담함으로서 국민들의 의료부담을 줄여주는 제도이다. 2000년대 중반부터 적용 대상을 확

대하고 개인이 부담해야 할 의료비를 줄이는 방식으로 건강보험의 보장성을 강화하고자 하는 목적으

로 산정특례제도 및 4대 중증질환 보장성 강화정책들이 시행되었다. 

그러나 2005년부터 2016년까지 누적기준 약 20조 원이 넘는 재정을 투입했음에도 불구하고 아직도 

주요 선진국들에 비하면 실제 국민들이 부담해야 하는 의료비는 여전히 상당한 수준이다. 2016년 기

준 OECD 국가의 평균 가계직접부담 의료비 비율은 20.3%인데 반해, 한국은 33.3%로 상당히 높은 것

을 확인할 수 있다.(OECD Health Statistics, 2018) 건강보험 통계연보에 따르면 2019년 전체 인구 중 

14.5%인 만 65세 이상 고령층의 외래 진료횟수는 전체 외래 진료횟수의 32.1%를 차지했으며, 전체 진

료비 지출의 41%가량을 차지했다.(건강보험통계연보, 2019) 2026년에는 한국의 고령화율이 20%가 될 

것으로 예측되기 때문에, 65세 이상 고령 인구의 의료급여 지출증가도 가속화될 전망이다.(김우현, 최

성은 2017) 

개별 가구가 일정 수준 이상을 의료비로 부담할 경우 가계경제가 파산할 수 있는데 이 때의 의료비

를 재난적 의료비(Catastrophic health expenditure)라 부른다. 한국의 경우 재난적 의료비 경험 가구 

비율이 전체 가구의 3.7%가량으로 OECD 16개국들 중 매우 높은 수준이다. (Paris et al, 2016) 특히 재

난적 의료비의 발생은 상대적으로 저소득층의 생계를 위협하고 빈곤층으로 추락하게 만든다.(신영전 

2010) 그러므로 한국 사회가 빠르게 고령화됨에 따라 재난적 의료비로 인한 사회적 문제가 대두될 가

능성이 높은 상황이다. 이러한 상황을 개선하고자 문재인 정부는 2017년 8월 치료와 관계된 필수적인 

비급여 항목들을 모두 급여화시키고, 개인 의료비 부담을 감소시키는 건강보험 보장성 강화정책 (문

재인 케어)를 발표했다. 건강보험 보장성 강화정책은 크게 1) 2022년까지 보장률을 70%까지 확대하고, 

2) 취약계층(노인, 장애인, 아동, 여성)의 의료비 부담을 완화 3) 저소득층의 재난적 의료비 지원을 확

대하는 것을 목표로 시행되었다. 해당 정책은 과거 정부들의 보장성 강화 정책과 비교해 큰 재원(약 

30.6조 원)을 투입할 뿐만 아니라 그동안 보장성 정책들의 효과를 반감시킨 원인으로 지목되어온 비

급여 의료를 대부분 급여화하여 기존 정책들보다 적극적으로 보장성 강화를 시도하는 정책이다. 

일각에서는 건강보험 보장성 강화정책의 시행으로 인해 늘어난 재정부담과 풍선효과(비급여 항목

이 급여화될 경우 병원들이 다른 비급여 의료행위의 금액을 인상하는 행위)로 인한 비급여 진료 증가

를 우려하기도 한다. 실제로 정책의 성격이 유사한 4대 중증질환 보장성 강화정책의 경우 시행 이후 

비급여 풍선효과로 인해 환자가 체감하는 의료 서비스의 가격 하락은 나타나지 않았다고 보고한 연

구들이 존재한다. 따라서 많은 재원이 투입되는 만큼 개별 국민이 체감하는 실질 가격 하락의 효과가 

존재하는지 살펴보는 것은 중요한 문제이다.    

해당 연구의 목적은 건강보험 보장성 강화정책이 도입된 이후로 저소득 계층의 고령 인구의 의료에 
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어떤 변화가 있었는지를 확인하는 것이다. 본 연구의 관심이 되는 2018년 기준 고령층이 적용을 받는 

건강보험 보장성 강화정책은 아래 [표1]에 제시되어있다. 건강보험의 보장성은 건강보험의 보장률1)과 

재난적 의료비 발생률2)이라는 두 가지 지표를 통해 평가할 수 있다.(김우현 외 2018) 따라서 본 연구

는 개별 가구의 재난적 의료비 발생에 초점을 둬서 정책 시행 전후의 ‘가구별 의료비 부담’, ‘개

인별 의료비 부담’,‘재난적 의료비 지출 가구’,‘주관적 평가 건강상태’,‘외진 방문 횟수’ 에 

유의미한 차이가 있었는지를 분석하고자 한다.        

[표1] 고령층이 적용을 받는 건강보험 보장성 강화정책 

정책 대상 정책 시행전 시행 후 

노인

치매 진료비 비율 20~60(%) 10(%)

치매 진단비용 약 100만원 20~40만원의 상한선 설정

총 진료비 부담률 15,000원 초과시 30%부담

15,000~20,000:10%

20,000~25,000:20%

25,000원 초과시 30%부담 

틀니, 임플란트 진료비

및 가격 
50%

30%, 각각 1개당 가격 

20만원씩 인하 

2. 선행연구 분석 

고령층의 진료 부담금액 변화가 외래 진료행위에 주는 영향을 연구한 연구로는 김우현(2021)이 있

다. 해당 연구는 고령층의 외래진료에 적용되던 본인 부담이 진료비 15,000~20,000구간에서 30%에서 

10%로 경감되었을 때 고령층의 외래 이용행태를 분석하였다. 그 결과 18년 이전 15,000원 기준에서 

집군현상이 관찰되었으나 18년부터는 해당 집군현상이 사라졌음을 보고하였다. 또한 로지스틱 분석 

결과 18년부터 진료비 15,000원을 초과할 진료비 발생 확률이 높아짐을 확인했다.     

저소득층의 과부담 의료비3)(재난적 의료비)를 연구한 연구로는 신영전 외(2010)가 있다. 해당 연구

에서는 한국 복지패널 데이터를 이용했으며 과부담 의료비 발생률을 기준 (10%~40%)로 나누어 분석

했을 때 저소득 가구의 과부담 의료비 발생률은 각각 32.2%, 19.5%, 12%, 7%로 일반 가구에 비해 저소

득 가구에서 현저하게 높게 나타났다고 분석했다. 또한 가구주가 노인이거나 가구원 수가 적을 경우 

과부담 의료비 발생위험이 높았다고 보고했다. 특히 해당 연구에서는 소득이 낮음에도 의료급여 혜택

을 받지 못하고 있는 차상위계층의 과부담 의료비 발생이 심각하다고 언급했다. 

문성웅 외(2021)는 한국의료패널 데이터를 활용하여 2018년까지의 의료패널 데이터를 사용하여 소

득수준에 따른 재난적 의료비 발생 정도 및 강도를 분석하였다. 해당 연구에서도 고소득 가구에 비해 

저소득 가구에서 의료비 부담이 상대적으로 높았음을 보였으며, 재난적 의료비 발생 비율도 높은 것

으로 분석되었다.         

1) 건강보험 보장률=(건강보험 부담진료비/총진료비)*100

2) 재난적 의료비 발생은 일반적으로 한 가구의 지불능력 대비 의료비부담 비율이 특정 역치를 초과했을때를 의미한다. 해당 

연구에서는 특정 역치로서 20%,30%,40%를 사용하였다.

3) 많은 연구들에서 재난적 의료비와 과부담 의료비를 같은 개념으로 사용하고 있으나, 선행연구들을 정확히 인용하기 위해 

과부담 의료비라는 용어를 사용했다. 해당 연구에서도 재난적 의료비와 과부담 의료비를 같은 개념으로 사용 한다.  
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이중차분(Difference in difference) 방법론을 활용해 보건 및 의료 분야 정책의 효과를 분석한 연구

는 국내외에서 다수 찾아볼 수 있다. 해외 논문들로는 Polsky D.et al(2009)는 메디케어(Medicare) 가입

여부에 의한 65세 이상 노인의 건강수준 변화를 분석하였으며, 그 결과 통계적으로 유의미한 건강수

준의 변화는 없었다고 결론지었다. Song Z. et al(2011)는 AQC (Alternatvie Quality Contract)라는 지불 

정책 시행 전후의 의료비 증가 및 의료의 질 변화를 분석하였으며, 의료비는 증가했으나 의료의 질 

역시 증가한 것으로 결론 내렸다. Simon K et al(2017)은 Medicaid 확장정책 전후의 예방의료 행위와 

건강에 해로운 행위, 주관적 건강 평가 상태의 변화를 평가하였다. 

국내에는 과거 건강보험 보장성 강화 정책과 유사한 정책들을 이중차분 방법론을 통해 분석한 논문

들이 존재한다. 최정규 외(2012)는 한국 복지패널 자료를 대상으로 성향점수매칭(PSM)과 이중차분 모

형을 사용하여 산정특례제도 수혜 여부가 지불 능력 대비 의료비 부담 및 과부담 의료비 지출에 주는 

영향을 분석했다. 해당 연구 결과 산정특례제도는 의료비 부담 감소 및 과부담 의료비 지출 감소에 

통계적으로 유의한 영향을 주지 못하는 것으로 나타났다. 김지혜 외(2014)는 한국의료패널 2009년과 

2010년 자료를 사용해 2009년 있었던 암환자의 본인부담률 인하 정책이 의료 이용 및 부담에 미치는 

영향을 분석했다. 해당 연구는 본인 부담율 인하 정책이 외래 및 입원 본인부담금 및 방문 횟수, 과부

담의료비 발생 여부에 유의미한 영향을 주지 못한 것으로 결론지었다. 

최재우 외(2014)는 한국의료패널 2009년 및 2011년 자료를 활용하여 산정특례제도가 미충족 의료 

경험에 미치는 영향을 분석했다. 해당 연구에서도 산정특례제도는 미충족 의료 경험을 개선하는 것에 

대해 유의미한 영향을 주지 못한다고 결론지었다. 김관옥 외(2017)은 2012년, 2014년 한국의료 패널 

자료를 이용하여 4대 중증질환 보장성 강화 정책(산정특례제)의 효과를 추정하였다. 해당 연구에서도 

4대 중증질환 보장성 강화 정책은 비급여, 본인부담금을 통계적으로 감소시키지 못하는 것으로 나타

났다. 이러한 연구 결과들에 대해 김우현 외(2017)은 2005~2015년 기간 동안 건강보험 급여 진료비가 

2.15배 상승할 동안 비급여 진료비는 약 2.72배 증가하여 비급여 풍선효과가 건강보험 보장률 정체의 

주요 원인임을 지적했다. 

선행연구들을 요약하자면 1) 소득이 낮을수록, 더 고령일수록 재난적 의료비 발생 빈도가 많다는 것 

2) 과거에 시행되었던 건강보험 보장성 강화정책은 풍선효과로 인해 국민들의 의료비 부담 및 재난적 

의료비 발생 빈도에 유의미한 영향을 주지 못했다는 것으로 요약할 수 있다.   

Ⅱ. 연구방법 및 데이터 소개 

1. 데이터 소개

해당 연구에서 사용할 데이터는 한국보건사회연구원과 국민건강보험공단에서 공동으로 조사하여 

제공하는 2013년~2018년(T=6) 한국 의료패널 연간 데이터이다. 한국의료패널 데이터는 가구와 가구원

의 사회 경제적 특성, 입원, 응급, 외래 등의 의료 이용 데이터 및 의료비 데이터를 포함하고 있다. 본 

연구의 목적은 건강보험 보장성 강화정책이 저소득층인 고령층에 미치는 영향을 분석하는 것이므로 
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해당 조건에 부합하는 저소득층(10분위 중 3분위 이하)이면서 매년 설문에 응한 표본들 중 결측치를 

제거하고 나서 최종적으로 남은 표본들을 이용해 474명의 개인(N=474, NT=474*6=2844) (319가구)에 

대한 균형패널을 구축하였다. 

2. 연구방법론 설명

정책프로그램의 인과효과를 평가하는 방법론 중에서 가장 우수한 방법은 이론상으로 프로그램 참

여대상을 무작위 배정을 통해 지정한 실험을 설계하는 것이다. 이 경우 프로그램 참여여부와 종속변

수에게 영향을 줄 수 있는 다른 변수와의 상관관계가 없어지기 때문에 정확한 추정이 가능하다. 그러

나 자연과학 연구가 아닌 분야에서 프로그램 참가 여부를 무작위로 배정하는 것은 일반적으로 불가

능하다. 이 경우 준실험적 방법(quasi-experimental)을 사용함으로서 정책프로그램의 인과효과를 추정

할 수 있다. (Lee, 2016) 대표적인 준실험적 방법론으로는 매칭 방법론, 도구변수 방법론, 이중차분 방

법론 등이 있다. 

본 연구에서는 이중차분 방법론을 사용하고자 한다. 이중차분 방법론은 정책의 수혜집단, 비수혜집

단 사이의 평균적인 변화를 정책 시행 전후 시점에 대해서 각각 차분함으로서 정책 효과를 식별한다. 

건강보험 보장성 강화정책의 경우, 만65세 이상 가구와 미만 가구의 종속변수를 정책 시행 전후로 각

각 비교하여 차분하게 된다. 가장 단순한 이중차분 모형을 표로 도식화하면 다음과 같이 나타낼 수 

있다. (표2) 

표 2. 이중차분

      ××  

정책 수혜집단

(Treatment group)

정책 비수혜집단

(통제집단)

(Control group)

집단간 차이 

정책 시행 이전    

정책 시행 이후        

시기별 차이    

이때 은 집단간 종속변수의 평균적인 차이를 보여주며, 는 시기별 종속변수의 평균적인 차이를 

나타낸다. 그리고 상호 작용항의 계수인 의 추정치를 정책이 종속변수에 미치는 평균적인 효과로 

해석할 수 있다.

이중차분 방법론에서 파라미터 가 정책이 종속변수에 미치는 평균적인 인과효과로 해석되기 위

해서는 “만약 정책 수혜집단과 비수혜집단이 정책의 적용을 받지 않았었더라면 종속변수가 정책시

행 전후로 모두 동일한 추세를 보였을 것”이라는 가정이 필요하다. 이를 평행추세 가정(Parallel 

Trend Assumption)이라고 한다. 
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그러나 건강보험 보장성 강화정책에서는 정책 수혜집단과 완전히 동질적인 정책 비수혜집단은 존

재하지 않는다. 왜냐하면 건강보험 보장성 강화 정책은 전 지역의 만65세 이상 고령층에게 같은 시점

부터 시행되어서 2018년 시점에서 만 65세 이상의 정책 비수혜집단은 존재하지 않기 때문이다. 개인

이 의료행위를 하는 것은 나이와 관련이 있을 가능성이 매우높은데 만약 정책 비수혜집단을 만65세 

미만 전체로 설정하게 되면 정책 수혜 여부 외에 다른 요소들 때문에 종속변수의 결과값이 다르게 나

올 가능성이 높아진다. 따라서 본 연구에서는 이런 문제를 고려하여 만65세 이상과 가장 유사한 집단

인 만60~64세 집단을 통제집단으로 설정하고자 한다. 이 때 정책 수혜집단과 비수혜집단간의  평행추

세 가정을 검토함으로서 만60~64세 집단이 타당한 통제 집단이며,이중 차분법의 식별조건이 성립함을 

보일 것이다. 본 연구에서는 다음과 같은 회귀식을 통해 평행추세 가정이 성립하는지를 확인하였다.  

    
  



 ××    

해당 회귀식에서 는 t 시점에서 정책 수혜집단과 비수혜집단간의 종속변수값의 차이( )가 

t=2013시점에서의 수혜집단과 비수혜집단 간의 결과변수의 값의 차이()에 비해 얼마나 차이가 나타

나는지를 의미한다. 4) 따라서  추정값의 95% 신뢰구간을 그래프로 보여줌으로서 평행추세 가정을 

확인할 수 있다. (손호성 외 2018) 

이중차분 모형을 사용하는데 있어, 횡단면 데이터가 아니라 패널데이터를 사용할 수 있을 경우 패

널 고정효과모형을 사용할 수 있다. 이 경우 차분을 통해 한 개인 혹은 한 가구 내에서 관측되지 않는 

시간불변 변수들을 제거함으로서 편의를 제거할 수 있다. 종속변수가 재난적 의료비 발생 여부일 경

우 패널 고정효과 로짓모형을 사용했으며, 종속변수가 주관적 건강평가 상태인 경우 패널 고정효과 

순서형 로짓 모형을 사용했다. 해당 연구에서 종속변수가 외래진료 횟수, 주관적 건강평가 상태인 개

인 단위의 모형은 다음 회귀식을 차분한 식을 통해 결과값들을 추정하였다.    

      ××    

종속변수가 재난적 의료비 지출가구, 가구별 의료비 지출인 가구단위의 모형의 경우 다음 회귀식을 

차분한 식을 통해 결과값을 추정하였다. 

      ××    

단순한 가구 단위 분석을 할 경우 생길 수 있는 문제점이 존재한다. 본 연구에서 가구 단위의 소득

4)수식을 이용해 정확하게 표현하자면 다음과 같다.          if 

 ≧   

       if t=2013 



자유연제 2-1: 건강보험 보장성 강화  l

www.khp.re.kr

287

이나 의료비 지출은 개인 가구원의 소득, 지출의 합으로 정의된다. 해당 연구의 표본들의 연령대를 고

려하면, 가구원 숫자가 다른 가구들은 서로 이질적인 특성을 가질 가능성이 높다. 고령 가구 특성상 

일반적으로 가구에서 자녀들이 분가할 확률이 높기 때문이다. 실제로 해당 표본중에서 가구원의 숫자

가 1명인 표본이 약 30%, 2명인 표본이 약 50%인 것으로 나타났다.5)  또한 가구원 숫자가 늘어날 때 

지불능력과 의료비 지출이 다른 비율로 증가한다면 가구원 숫자를 통제하지 않은 가구 단위 분석의 

추정치에 문제가 발생할 가능성이 높다. 따라서 이 문제를 해결하기 위해 추가적으로 가구원의 숫자

에 따른 정책 효과를 확인함으로서 이러한 문제에 대해 대처하고자 한다.

3. 변수설명 및 기초통계량 

본 연구에서는 건강보험 보장성 강화정책이 저소득층 고령층의 의료에 미치는 영향을 분석하고자 

한다. 이때 저소득층은 소득분위 10분위 기준 3분위 이하로 정의하였다. 또한 고령층은 2018년 기준 

만65세 이상이 되는 1948년생~ 1952년생으로 정의하였으며, 1954년생~1958년생을 통제집단(Not old)

로 정의하였다.  연구를 진행하는 과정에서 설정한 변수는 아래 [표 2]에 정리되어 있다. 개인 단위로 

데이터가 존재하는 변수는 (개인)으로 표기하였으며, 가구 단위로 존재하는 변수는 (가구)로 표기하였

다. 모든 금액 변수는 만원 단위로 통일해서 사용하였다. 종속변수는 크게 4가지로, 가구 의료비의 경

우 연간 응급의료비, 의원 의료비, 외래의료비, 및 응급 처방약값, 입원 처방약값, 외래 처방약값을 모

두 합한 값으로 정의하였다.  재난적 의료비의 경우 WHO의 의료비 푼포와 재난적 의료비 방법론 

(WHO, 2005)를 참고하여 지불능력6) 대비 의료비 부담 비율이 특정 역치값을 넘으면 1이 되는 더미변

수로 설정하였다. 즉 지불능력 대비 의료비 비중이 일정한 기준을 넘을 경우 재난적 의료비가 발생한

다고 정의하였다. 재난적 의료비의 역치 기준은 아직까지 통일된 절대적 기준이 존재하지 않기에 많

은 연구들에서 여러 역치 기준을 도입해서 사용하고 있다. WHO(2005)는 역치 기준을 40%로 제시하고 

있지만, 국가별로 상황이 다르므로 여러 역치 기준을 사용할 수 있다고 언급하였다. 따라서 본 연구에

서는 재난적 의료비 (20%, 30%, 40%)를 모두 종속변수로 설정하였다. 외래 진료횟수는 1년간 병원 외

래진료 횟수를 사용하였으며, 주관적 건강평가 상태는 설문에 응답한 1~5의 값을 가지는 변수이다. 

실제 데이터에서는 숫자가 클수록 더 건강하지 않다고 응답한 답변이었으나, 직관적으로 이해하기 쉽

도록 숫자가 클수록 더 건강하다고 응답한 설문이 되도록 처리하였다.

정책변수는 이중차분 방법론에서 정책의 효과를 보는것과 관련된 변수들이다. 앞서 연구 방법론 설

명에서 언급했듯이, 정책 시행 시점 전과 후를 나타내는 시기변수 (  )와 정책이 시행되

었을 때 정책의 효과를 받는 집단에 속하는지를 나타내는 집단 변수(Old) 그리고 두 변수 간의 상호작

용으로 구성되어 있다. 본 연구에서는 패널 고정효과 모형을 사용하고 있기 때문에 시간에 불변하는 

변수들은 차분하는 과정에서 제거되게 된다. 따라서 모형의 통제 변수()로 사용되는 변수는 연간 

가구 총 소득이다. 연간 가구 총 소득의 경우 연간 총 근로소득과 연간 총 자산소득의 합이다. 자산소

득의 경우 부동산 소득, 금융소득, 사회보험, 민간보험, 정부 보조금, 민간보조금, 기타소득(이전소득)

의 합이다. 종속변수가 개인 단위인 모형에서도 연간 가구 총소득을 통제한 이유는 크게 2가지가 있

5) 원 데이터에 존재하는 가구원 숫자변수를 사용하였다. 

6) 지불능력은 일반적으로 가장 널리 쓰이는 지표인 총가계지출에서 식료품비를 뺀 값으로 정의하였다.
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다. 우선 한국 의료패널에서는 개인의 연간 근로소득에 대한 데이터를 제공하고 있으나, 공개된 의료

패널 데이터에서는 모든 기간에 걸쳐 절반 정도의 표본이 근로를 하지않는 것으로 나타났다. 이런 경

우 개인 소득이 없는 개인들의 경우, 같이 살고 있는 가구원들의 소득을 빌려서 의료행위에 이용할 

것이다. 또한 본 연구의 대상이 되는 표본들의 경우 대부분 은퇴를 한 상태일 가능성이 높은데, 이 경

우 근로소득보다는 자산소득이 주 수입원인 비율이 높을 것이다. 따라서 본 연구에서는 연간 가구 총 

소득을 통제하고자 한다.

연구에서 사용된 변수들의 집단별 기초통계량은 [표4]에 제시되어 있다. 정책 수혜집단과 비수혜집

단의 기초통계량을 보면 평균적으로 성비, 장애 여부, 주관적 건강평가상태는 매우 유사함을 확인할 

수 있다. 남성의 비율은 두 집단에서 모두 30% 정도였으며, 장애를 가진 사람의 비율은 약 13% 정도

인 것으로 나타났다. 두 집단 모두에서 주관적 건강평가상태는 2.9 정도(보통정도)라고 응답한 것으로 

나타났다. 그 외에 연간 총 가구소득, 연간 총 의료비지출액, 연간 외래 진료 횟수 등에서는 두 집단 

간 어느 정도 차이가 존재하는 것을 확인할 수 있다.     

[표3] 변수설명
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변수 구분 변수 변수 설명

종속변수

가구 의료비(가구)
연간 가구의료비

(만원 단위)

개인 의료비(개인) 연간 개인 의료비(만원 단위)

재난적 의료비 (20%,30%,40%)

(가구)

지불능력 대비 의료비부담 비율이 각각 

20%,30%,40% 이상이면 1의 값을 가지고 아니면 0

의 값을 가지는 더미 변수 

외래 진료횟수(개인) 개인의 연간 병원 외래진료 횟수

주관적 건강평가상태(개인)

스스로 평가한 건강상태7) :

1(매우나쁨)

2((나쁨)

3(보통)

4(좋음)

5(매우 좋음)

정책 변수

시기 변수

(  )

건강보험 보장성 강화정책 시행 이전(2013

년~2017년) 이면 0, 시행이후(2018년)에는 1의 값

을 가지는 더미변수

집단 변수(Old)
2018년 기준 만 65세 이상이면 1의 값을 가지는 

더미변수 

정책효과(상호작용항) 시기 변수 * 집단 변수

통제변수 연간 가구 총소득(가구) 
연간 총 가구내 근로소득과 자산소득의 합 

(만원 단위)

기타 변수 

장애 여부 (개인)
판단받은 장애 등급이 있으면 1의 값을 가지는 

더미변수 

남성(개인) 성별이 남성이면 1의 값을 가지는 더미 변수

노인(개인)
만 65세 이상이면 1의 값을 가지는 더미변수 

(1948년생~ 1952년생:1)

소득분위(가구) 2018년 기준 총가구 소득 10분위 기준 분위

지불능력(가구)
연간 총가계지출-연간 식료품비

(만원 단위)

[표4] 기초통계량 

7) 설문지의 “귀하께서는 현재 본인의 건강상태가 어떠하다고 생각하십니까?” 에 대한 응답
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변수명 평균 표준편차 최소,최댓값 

Not Old

(N*T=978)

Old

(N*T=1866)

Not Old

(N*T=978)

Old

(N*T=1866)

Not old

(N*T=978)

Old

(N*T=1866)

남성 0.33 0.3 0.47 0.46 [0,1]

장애여부 0.15 0.13 0.35 0.33 [0,1]

연간 지불능력

(만원 단위)
1161 982 749 623 [120,5400] [60,4800]

연간 총 가구소득

(만원 단위) 
2324 1948 1800 1362 [40,19900] [0,14110]

가구 연간 의료비

(만원 단위)
169 200 208 261 [0,2226] [0,3580]

개인 연간 의료비

(만원 단위)
92 106 150 154 [0,1363] [0,1277]

연간 외래진료 횟수 26 33 30 34 [0,184] [0,359]

재난적의료비(20%) 0.25 0.36 0.43 0.49 [0,1]

재난적의료비(30%) 0.17 0.24 0.37 0.42 [0,1]

재난적의료비(40%) 0.11 0.16 0.32 0.37 [0,1]

주관적 건강평가상태 2.9 2.9 0.84 0.82 [1,5]

Ⅲ. 연구결과  

1. 평행추세 가정 

해당 앞서 방법론 설명에서 언급했듯이, 기본적으로 평행추세 가정이 성립하지 않는다면 이중차분

모형의 추정치를 정책의 인과적 효과로 해석할 수 없게 된다. 따라서 평행추세 가정을 확인하고자 한

다. 가구 단위 종속변수에 대한 평행추세 가정 추정치   추정값의 95% 신뢰구간을 그래프로 그린 

것은 다음 [그림1]에 제시되어있다. 4개의 모델 각각 그래프에서 정책 시행 직전년도인 2017년도를 기

준으로 과거 모든 연도들의  추정값 신뢰구간이 큰 변동이 없음을 확인할 수 있다.   
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[그림1] 평행추세 :종속변수가 가구 단위인 모형 

개인 단위 종속변수들에 대한 평행추세 가정치의 95% 신뢰구간 그림은 다음 [그림2]에 제시되어 있

다. [그림1]에서와 같이 모든 모델에서 평행추세 가정이 성립함을 확인할 수 있다. 
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[그림2] 평행추세: 종속변수가 개인 단위인 모형 

   

2. 추정 결과  

가. 전체 이중차분 모형 결과 

종속변수가 가구 단위인 모형들의 추정 결과는 아래 [표 5]에, 종속변수가 개인 단위인 모형들의 추

정 결과는 [표 6]에 제시되어있다. 종속변수가 가구 단위인 모형들의 추정 결과를 살펴보면 우선 연간 

총 가구소득은 가구 의료비에는 통계적으로 유의미한 영향을 주지 못했으나, 재난적 의료비 발생확률

에는 통계적으로 유의미한 영향을 준다는 것을 확인할 수 있다. 한편 건강보험 보장성 강화 정책의 

효과는 모든 종속변수들에 대해 통계적으로 유의미하지 않은 것으로 나타났다. 
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[표5] 종속변수가 가구 단위인 모형들의 추정 결과   

          종속변수

변수명 
가구 의료비

재난적 의료비

(20%)

재난적 의료비

(30%)

재난적 의료비

(40%)

연간 총 가구소득 0(0)
-0.0004***

(0.00009)

-0.0004***

(0.0001)

-0.0004***

(0)

정책효과 
6.8

(25.9)

0.15

(0.32)

0.07

(0.35)

0.34

(0.4)

year=2014
-9.3

(13)

0.02

(0.2)

0.1

(0.2)

0.03

(0.25)

year=2015
12.3

(18.4)

0.3

(0.2)

0.13

(0.22)

0.06

(0.25)

year=2016
5.4

(15)

0.42**

(0.19)

0.37*

(0.22)

0.12

(0.25)

year=2017
25

(16)

0.47**

(0.19)

0.53

(0.22)

0.45*

(0.24)

year=2018
29

(22)

0.36

(0.3)

0.55

(0.34)

0.24

(0.4)

표의 값은 계수 추정치를 나타내며 ( ) 안에는 Robust Standard error를 기록하였다. 

*** P-value < 0.001, ** P-value < 0.05, * P-value < 0.1.

종속변수가 개인 단위인 모형들의 추정 결과를 살펴보면, 우선 연간 총 가구소득의 경우 그 어떠한 

종속 변수에도 통계적으로 유의미한 영향을 주지 못한 것으로 나타났다. 개인 단위의 모형들에서도 

장애가 있는 개인은 그렇지 않은 개인에 비해 더 적은 의료비를 지출한 것으로 나타났다. 또한 장애

가 있는 개인은 그렇지 않은 개인에 비해 평균적으로 외래 진료를 더 많이 받은 것으로 나타났다. 건

강보험 보장성 강화 정책의 효과는 3가지 종속변수들 모두에 대해서 통계적으로 유의하지 않은 것으

로 보고되었다.  

[표6] 종속변수가 개인 단위인 모형들의 추정 결과   

              종속변수

변수명 
개인 의료비 주관적 건강평가상태 외래 진료횟수 

연간 총 가구소득 
0.0001

(0.002)

-0.00003

(0.00003)

-0.0002

(0.0002)

정책효과 
10

(13)

-0.1

(0.2)

2.1

(1.7)

year=2014
1.7

(7)

-0.2

(0.1)

1.3

(0.8)

year=2015
13.2

(8)

-0.4***

(0.1)

1.9**

(0.9)

year=2016
20**

(8)

-0.3**

(0.13)

2.1*

(1.1)

year=2017
25***

(9)

-0.6***

(0.1)

2.4

(1.1)

year=2018
19

(11)

-0.4**

(0.18)

3.2**

(1.3)

표의 값은 계수 추정치를 나타내며 ( ) 안에는 Robust Standard error를 기록하였다. 

*** P-value < 0.001, ** P-value < 0.05, * P-value < 0.1.
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나. 가구원 숫자별 이중차분 모형 결과 

가구원 숫자별 이중차분 모형 결과는 종속변수가 가구 단위인 모형의 경우 아래 [표7]에, 종속변수

가 개인 단위인 모형들의 경우 [표8]에 제시되어있다. 해당 모형들에 대한 평행추세 검토는 부록에 

[그림3]~ [그림6]에 제시되어있다. 우선 [표7]의 결과를 살펴보면 가구원 숫자가 1명인 경우 연간 총 

가구소득은 종속변수에 통계적으로 유의미한 영향을 끼치지 못했으며, 정책효과는 가구 의료비와 재

난적 의료비 발생비율(20%,30%)에 통계적으로 유의미한 영향을 끼친 것으로 나타났다. 특히, 건강보

험 보장성 강화정책의 도입으로 인해 가구 의료비가 상승하고, 재난적 의료비(20%, 30%)발생 비율이 

증가한 것으로 나타났다. 가구원 숫자가 2명인 경우, 정책효과는 모든 종속변수들에 대해서 통계적으

로 유의미한 영향을 주지 못하는 것으로 나타났다.  

[표8]의 결과를 살펴보면 건강보험 보장성 강화정책은 평균적으로 개인 의료비 지출에 통계적으로 

유의한 영향을 준다는 것을 확인할 수 있다. 이 때 개인의 의료비 지출을 증가시키는 방향으로 작용

한다는 점을 확인할 수 있었다. 또한 해당 정책은 다른 종속변수에는 통계적으로 유의한 영향을 미치

지 못하는 것으로 나타났다. [표7]의 가구 단위 분석과 마찬가지로 개인 단위 분석에서도 가구원 숫자

가 2명인 경우에는 모든 종속변수에 대해 건강보험 보장성 강화정책은 통계적으로 유의한 영향을 주

지 못하는 것으로 나타났다.

[표7] 종속변수가 가구 단위인 모형들의 가구원 숫자별 추정 결과  

                           종속변수

변수명 
가구 의료비

재난적 의료비

(20%)

재난적 의료비

(30%) 

재난적 의료비

(40%)

가구원 숫자=1

(NT=438)

연간 총 가구소득 
0.01

(0.008)

-0.0005

(0.0003)

-0.0001

(0.0003)

0.00003

(0.0003)

정책효과 
57**

(27)

1.6**

(0.8)

2.07*

(1.1)

1.5

(1.1)

가구원 숫자=2

(NT=810)

연간 총 가구소득 
-0.001

(0.009)

-0.0005

(0.0001)

-0.007

(0.0002)

-0.004

(0.0001)

정책효과 
24

(42)

0.21

(0.56)

0.29

(0.58)

0.9

(0.7)

표의 값은 계수 추정치를 나타내며 ( ) 안에는 Robust Standard error를 기록하였다. 

*** P-value < 0.001, ** P-value < 0.05, * P-value < 0.1.

[표8] 종속변수가 개인 단위인 모형들의 가구원 숫자별 추정 결과  

                            종속변수

변수명 
개인 의료비

주관적 

건강평가상태
외래 진료횟수 

가구원 숫자=1

(NT=438)

연간 총 가구소득 
0.01

(0.008)

-0.0001

(0.0002)

0.001

(0.001)

정책효과 
57**

(27)

-1.05*

(0.63)

3.1

(4)

가구원 숫자=2

(NT=1290)

연간 총 가구소득 
-0.0001**

(0.00006)

0.0003

(0.0004)

정책효과 
0.08

(0.33)

4.2*

(2.4)

표의 값은 계수 추정치를 나타내며 ( ) 안에는 Robust Standard error를 기록하였다. 

*** P-value < 0.001, ** P-value < 0.05, * P-value < 0.1. 

가구원 숫자가 2명일 때 개인의료비를 종속변수로 사용하는 모형의 경우 평행추세 가정을 위반했기에 추정치를 표시하지 않았다. 
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Ⅳ. 결론 및 한계점 

본 연구는 한국의료패널의 2013~2018년도 자료를 이용하여 건강보험 보장성 강화 정책이 저소득 계

층 고령 인구의 의료에 실질적인 영향을 주었는지, 주었다면 어떤 효과를 주었는지를 분석하고자 하

였다. 특히 건강보험의 보장성을 평가하는 기준 중 하나인 재난적 의료비 발생률의 관점에서 보장성 

강화 정책이 효과가 있었는지를 분석하였다. 이 과정에서 가구 단위의 분석과 가구원 단위의 분석을 

실시했으며, 가구원 숫자별로 가구의 의료행위가 이질적일 수 있다는 점을 고려하여 추가적인 가구원 

숫자별 분석을 통해 정확한 정책의 효과를 파악하고자 하였다. 

결과를 요악하자면 다음과 같다. 우선 손호성(2018)에서 강조한 바와 같이, 이중차분 모형을 통해 

인과적 해석을 하려면 평행추세 가정이 성립해야 하기에, 평행추세 가정을 직접 검증하였다. 그 결과 

해당 모형에서 가구원의 숫자를 고려하지 않은 전체 이중차분 모형의 경우 종속변수가 가구 단위일

때와 개인 단위일 때 모두, 모든 종속변수에 대해 평행추세 가정이 성립함을 확인할 수 있었다.  

또한 가구원의 숫자를 고려하지 않은 전체 이중차분 모형의 결과에서는 종속변수가 가구 단위인 모

형에서도, 종속변수가 개인 단위인 모형에서도 모든 변수에 대해 건강보험 보장성 강화정책의 효과는 

통계적으로 유의미하지 않은 것으로 나타났다. 이는 저소득 계층 고령 인구를 대상으로 했을 때 건강

보험 보장성 강화정책이 가구의 의료비 지출의 측면에서도, 재난적 의료비 발생률의 측면에서도 뚜렷

한 효과를 주지 못하고 있음을 시사한다. 이러한 결과에 더해서 가구원의 숫자를 고려하게 될 경우 

가구원의 숫자가 1명인 가구의 경우 오히려 해당 정책이 가구의 의료비 부담 및 재난적 의료비 발생

률(20%, 30%)을 증가시키는 것으로 나타났다. 가구원의 숫자가 1명인 경우 정책의 시행은 주관적 건

강평가상태, 외래 진료횟수 등에 유의한 영향을 끼치지 않은 점을 고려하면, 이러한 결과는 해당 정책

이 1인 가구의 의료비 부담을 증가시킨 것으로 해석할 수 있다. 가구원의 숫자가 2명인 가구의 경우 

1인 가구와는 달리, 정책효과가 통계적으로 유의한 영향을 주지 않았다. 이러한 결과는 많은 선행연

구들에서 1인 가구가 가구원 숫자가 2명 이상인 가구에 비해 재난적 의료비 발생 확률 및 강도가 더 

높은 것으로 나온것과 부합하는 결과이다. 이를 통해 실제 정책이 저소득 계층 고령 1인 가구에는 유

의미한 의료비 부담을 증가시켰음에도 불구하고, 2인 이상의 가구들에게는 통계적으로 유의미한 영

향이 없었기 때문에 가구원 수를 고려한 모형에서 정책의 전반적인 효과가 유의하지 않게 나온 것임

을 유추할 수 있다. 

이처럼 건강보험 보장성 강화 정책이 의도했던 바와 다르게 1인 가구의 의료비 부담을 증가시킨 이

유는 과거 있었던 보장성 강화의 사례를 통해 추측해볼 수 있다. 김우현 외(2019)에서 언급했듯이 비

급여항목을 급여항목으로 편입시키게 될 경우, 의료기관에서 급여화된 비급여 항목 대신 다른 비급여 

항목들의 가격을 인상시킬 유인이 커지게 된다. 따라서 비급여 항목을 이용하는 개별 의료 서비스 소

비자가 부담하게 되는 금액은 큰 차이가 없거나 오히려 증가하게되는 결과가 발생할 수 있다. 또한 

기존 비급여 항목이었던 항목들이 급여항목으로 들어오면서 의료 소비자가 체감하는 가격이 하락하

게 되는데, 이 과정에서 불필요한 의료행위를 하게 될 가능성도 있다. 예를 들어 MRI(자기공명영상)촬

영이 급여화됨에 따라 기존에 MRI 촬영을 하지 않았을 국민들이 단순 두통이나 어지러움 등의 경미

한 증상을 이유로 MRI 촬영을 하게 되는 것이다. 저소득 계층 고령 인구의 평균적인 소득이 그리 높

지 않고, 병원 방문횟수가 많다는점을 고려해보면 이 같은 수준의 추가적인 의료 이용만으로도 재난

적 의료비 발생에 유의미한 영향을 미쳤으리라고 추측해 볼 수 있다. 
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본 연구에는 몇 가지 한계점이 존재한다. 우선 한국의료패널의 1기 자료는 2018년도까지 실시되었

고, 2019년도 부터는 2기 패널을 새로 구성해서 조사하고 있다. 따라서 패널 모형을 이용해서 정책효

과를 분석하고자 할 경우 보장성 강화정책이 처음 시행된 2018년도의 데이터만을 이용해서 수혜집단

의 효과를 분석해야 한다는 한계점이 존재한다. 해당 연구에서는 전체 가구를 대상으로 정책의 효과

가 없다고 분석했음에도 저소득 계층 고령 인구의 의료행위와 정책 사이에 시차가 존재해서 2019년

부터 정책의 효과가 제대로 나타날 가능성을 배제할 수 없다. 또한 해당 연구에서 2018년 기준 저소

득 계층 고령 인구가 영향을 받는 정책 이외에도, 건강보험 보장성 강화 정책은 시차를 두고 여러 세

부정책을 추가적으로 실시하는 정책이다. 예를 들어 2021년부터 저소득층의 의료비 본인부담 기준금

액이 인하되었으며, 2021년 11월부터 저소득층에 대한 본인부담 의료비 비율이 낮아지게 되었다. 따

라서 2019년~2021년 데이터를 이용해서 추가적인 분석을 한다면 본 연구의 결과와는 상이한 결과가 

나올 가능성이 존재한다. 따라서 후속 연구에서는 2018년도부터 2021년 까지의 패널데이터를 이용해

서 패널 이중차분 모형을 활용한다면 보다 정확한 장기간의 건강보험 보장성 강화 정책효과를 분석

할 수 있을 것이다.   
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Ⅵ. 부록

[그림3] 가구원의 숫자=1, 평행추세 :종속변수가 가구 단위인 모형



자유연제 2-1: 건강보험 보장성 강화  l

www.khp.re.kr

299

[그림4] 가구원의 숫자=2, 평행추세 :종속변수가 가구 단위인 모형
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[그림5] 가구원의 숫자=1, 평행추세 :종속변수가 개인 단위인 모형
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[그림6] 가구원의 숫자=2, 평행추세 :종속변수가 개인 단위인 모형
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2017년 건강보험 보장성 강화대책의 정책 평가
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요약

2017년 7월, 문재인 대통령이 ‘병원비 걱정 없는 든든한 나라’를 정책목표로 제시한 건강보험 보

장성 강화대책을 대중 앞에서 직접 발표했다. 이에 예비급여 제도를 가장 핵심적으로 시행된 ‘문재

인 케어’라는 건강보험 보장성 강화 대책의 질환 적용 범위가 일반적 질환까지 확대되고 ‘비급여

의 급여화’를 가장 큰 표제어로 출발한 2017년을 기준으로 정책 시행에 따른 의료비 지출의 변화에 

대한 평가가 필요하다. 본 연구는 2017년 문재인 정부에서 발표된 건강보험 보장성 강화 대책의 정책

효과를 검증하고자 한다. 이에 2016-2018년 의료패널 자료를 활용하여 성향점수매칭과 이중차이분석

을 적용하고, 이를 통해 건강보험 보장성 강화 대책의 효과를 측정하여 한국의 건강보험 보장성 확대

를 위한 정책 수립의 근거 자료를 제공하고자 한다. 2017년 건강보험 보장성 강화대책의 주요 내용이 

“비급여의 급여화”라는 점과, 단계적으로 지원된 비급여의 내용이 MRI, CT, 초음파라는 점을 감안

하여, 상용치료원에 대한 응답을 기준으로 정책 수혜집단을 병원급 이상의 의료이용자로 선정하였고, 

보건소 및 의원 의료이용자를 정책 비수혜집단으로 선정하였다. 이에 따라 정책 수혜집단으로 선정한 

병원급 이상의 상용치료원 이용자는 371명, 정책 비수혜집단으로 선정한 보건소, 의원의 상용치료원 

이용자는 1,024명으로 나타났다. 선정된 연구대상자를 의료이용에 영향을 줄 수 있는 요인들을 통제

하고 성향점수매칭을 수행하였고 최종적으로 각각 312명의 처치집단과 비교집단을 정의하였다. 도출

된 결과의 주요 함의는 다음과 같다. 첫째, 2017년 ‘비급여의 급여화’를 목표로 시작된 문재인 정권

의 보장성 강화 대책의 정책적 효과를 2018년을 기준으로 점검하여 2022년까지 단계적으로 적용된 정

책효과 분석의 필요성에 대한 근거자료로 사용될 수 있다. 둘째, 문재인 정부의 보장성 강화대책은 전

국민을 대상으로 하여 분석 접근에 어려움이 있을 수 있지만, 정책 시행이 단계적으로 적용되기 때문

에 정책의 각 세부내용에 따라 대상선별이 가능하다. 따라서 PSM-DID 분석방법이 적용 가능함을 보

여준 선례로 작용되어 문재인 정부의 보장성 강화대책의 순수효과를 평가하는 하나의 출발점으로서 

활용될 수 있다. 더하여 본 연구의 시사점은 다음과 같다. 첫째, 비급여 지출의 변화에서 집단 간의 

차이가 정책 개입에 따라 변화되었다는 점이 통계적으로 유의성을 보임에 따라 2017년부터 2018년까

지 단계적으로 적용된 비급여의 급여화에 대한 정책적 순수효과가 긍정적으로 평가되었음을 시사한

다. 둘째, 건강보험부담금, 본인부담금의 경우 상호교차항에서 유의성이 나타나지는 않았지만 정책 

수혜집단의 증가폭이 낮아지는 것으로 나타나, 문재인 정권의 보장성 강화 정책이 비급여 지출의 감

소뿐만 아니라 건강보험부담금, 본인부담금의 관리에 긍정적 영향을 미쳤음을 시사한다. 

주요어: 문재인 케어, 건강보험 보장성 강화 대책, 비급여의 급여화, 성향점수매칭, 이중차이분석
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Ⅰ. 서론 및 이론적 배경

1. 서론

1977년에 시작된 한국의 건강보험은 보험료를 적게 걷는 대신 본인부담율을 높게 설정하고 급여범

위를 최소한으로 제한하는 ‘저부담-저급여 전략’으로 전 세계적으로 유례없는 빠른 속도로 12년 

만에 전국민건강보험을 달성했다. 하지만 중증질환과 같은 제한적인 급여 범위와 비급여 진료비와 같

은 높은 본인부담율에 의해 낮은 건강보험의 보장성은 빠르게 성장한 건강보험제도의 부작용으로 항

상 제기되어 왔다[1].

이를 해결하기 위하여 정부는 2005년 보장성 확대정책 로드맵을 제시하고 이후 4-5년을 주기로 중

기 보장성 강화 정책을 발표하여 정권의 성격과 상관없이 ‘진료비 부담 경감’, ‘필수진료에 대한 

급여 확대’, ‘필수진료에 대한 의료안전망 확보’의 세 가지 기본방향으로 연속성을 확인할 수 있

다. 이를 각 시기별로 살펴보면 2004년부터 2008년은 1기로 중증질환 보장강화, 필수진료의 범위 정

립, 단계적 급여 확대를 제시했고 2009년부터 2013년은 2기로 중증질환자, 고액질환자 등의 진료비 

부담 경감과, 비급여의 급여 전환, 저소득 및 취약계층의 진료비 부담 완화를 제시했다. 그리고 2014

년부터 2018년은 3기로 ‘진료비 부담 경감’으로 임신출산 진료비나 아동입원비를 경감시키고 선청

성질환 급여를 확대했고, ‘필수진료에 대한 급여 확대’로 생애 주기별 핵심 건강문제를 필수의료의 

차원에서 고액 중증질환 보장과 고액 비급여 진료비를 적극적으로 해소시키자 했으며, 기존의 ‘필수

진료에 대한 의료안전망 확보’의 수혜대상자를 저소득층, 취약계층 및 사회적 약자 등으로 세분화하

였다[2].

2005년부터 2018년까지의 단편적인 성과를 건강보험 보장율과 경상의료비 대비 가계직접부담 비율

로 살펴보면 건강보험 보장율의 경우 2004년 61.3%에서 2019년 64.2%로 소폭 증가하였고, 경상의료비 

대비 가계직접부담 비율은 2004년 38.8%에서 2019년 31.4%로 소폭 감소하여 정책의 효과가 있다고 볼 

수 있다[3, 4]. 이후 2017년 7월, 문재인 대통령이 ‘병원비 걱정 없는 든든한 나라’를 정책목표로 제

시한 건강보험 보장성 강화대책을 대중 앞에서 직접 발표했다. 이는 1977년 건강보험이 도입된 이래

로 존속해 온 의학적 비급여를 전면 급여화하고, 비급여가 새롭게 발생하는 ‘비급여 풍선효과’를 

막기 위한 비급여 목록체계를 도입하고자 했으며, 동시에 재난적 의료비에 대한 대책을 제도화하는 

것을 주로 다룬다. 문재인 정부의 건강보험 보장성 강화대책을 세부적으로 살펴보면, 첫번째는 비급

여의 급여화로, 비급여를 해소하고 비급여 발생을 차단하기 위해 모든 의학적 비급여를 건강보험으로 

편입한고, 두번째는 취약계층의 본인부담 완화로, 소득수준에 비례한 의료비의 본인 부담 상한액의 

적정 관리를 통해 취약계층의 의료비 부담을 완화하며, 세번째는 사후 안전망 강화로, 기존 제도 간의 

연계를 강화하여 재난적 의료비 지원을 제도화하는 것을 구체적인 추진 방안으로 한다[5].

이에 대한 추진경과를 2021년 12월을 기준으로 2017년부터 시간에 따라 살펴보면, 2017년에는 15세 

이하 입원 진료비 본인부담율 완화, 중증치매 치료 본인부담율 완화, 틀니 본인부담율 완화로 취약계

층 부담 완화를 중심으로 추진되었고, 2018년에는 선택진료비 폐지, 상급병실료 인하, 상복부 초음파 

급여화, 뇌·뇌혈관·특수검사 MRI 급여화, 임플란트 본인부담율 완화, 저소득층 건강보험 본인부담 

상한제 인하가 추진되었다. 그리고 2019년에는 하복부·남성생식기 초음파 급여화, 두부경 MRI 급여
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화, 1세 미만 외래진료비 본인부담율 완화가 추진되었다. 마지막 2020년에는 여성생식기·눈 초음파 

급여화, 조산아·저체중 출산아 외래진료비 본인부담율 완화가 추진되었다[6].

문재인 정부의 건강보험 보장성 강화 대책 시행이 종료된 현 시점에서 정책의 효과에 대해 다각적 

평가 존재하지만 정책 시행의 최종적 목표가 가구 의료비 부담 완화임을 고려할 때 정책 시행 전후 

실제 가구 의료비 부담과 건강보험 보장율이 얼만큼 개선되었는지에 대한 지속적인 모니터링이 필요

하다. 특히, 예비급여 제도를 가장 핵심적으로 시행된 ‘문재인 케어’라는 건강보험 보장성 강화 대

책의 질환 적용 범위가 일반적 질환까지 확대되고 ‘비급여의 급여화’를 가장 큰 표제어로 출발한 

2017년을 기준으로 정책 시행에 따른 의료비 지출의 변화에 대한 평가가 필요하다[4, 7].

이에 본 연구는 2017년 문재인 정부에서 발표된 건강보험 보장성 강화 대책의 정책효과를 검증하기 

위하여 2016-2018년 의료패널 자료를 통해 비급여 지출의 주된 대상이 되는 병원급 이상의 상용치료

원 응답자와 보건소 및 의원의 사용치료원 응답자를 대상으로 성향점수매칭과 이중차이분석 방법을 

적용하고, 이를 통해 건강보험 보장성 강화 대책의 효과를 측정하여 한국의 건강보험 보장성 확대를 

위한 정책 수립의 근거 자료를 제공하고자 한다.

2. 이론적 배경

건강보험 보장성 강화대책은 ‘병원비 걱정 없는 든든한 나라’를 정책목표로 건강보험 보장율을 

70%까지 올려 국민의 본인부담율을 줄이고 병원비 때문에 국민이 빈곤층으로 떨어지는 것을 핵심과

제로 가지며 2022년까지 약 30조 6천억원이 투입된다. 요점은 건강보험 보장율을 70%까지 올리는 것

이 아니라, 건강보험이 적용되지 않는 비급여 항목을 전면적으로 건강보험이 적용되는 급여 항목으로 

전환하는 ‘비급여의 전면 급여화’에 있다. 구체적인 내용으로는 첫째, 의료행위 800개, 치료재료 

3,000개, 총 3,800개의 비급여 항목이 급여로 전환되는 대상이 된다. 여기서 모든 비급여 항목이 동일

한 급여항목으로 전환되는 것은 아니고 일부 효과가 인정되지만 비용효과성이 낮은 항목에 대해서는 

본인부담율을 50-90%로 차등 적용하는 예비급여로 분류되고 3-5년의 평가를 통해 급여 전환여부가 

결정된다. 둘째, 3대 비급여로 뽑히는 선택진료, 상급병실료, 간병비 중 선택진료제도를 전면폐지하고 

상급병실료는 급여항목으로 전환되며, 간병비가 급여항목으로 지원될 수 있는 간호간병통합서비스 

제공 병상을 확대한다. 여기서 상급병실료의 경우 2-3인실은 모두 건강보험 적용 대상에 포함되지만 

1인실의 경우 중증호흡기질환, 출산 직후 산모 등에 한정하여 포함된다. 셋째, 현재 42개의 공공의료

기관에서 시행되고 있는 신포괄수가제를 2022년까지 200개 의료기관에 추가 확대한다. 이는 건강보험

과 민간의료보험의 관계를 정립하여 새로운 비급여 항목의 발생을 차단하고 비급여의 남용을 억제할 

수 있는 방안으로 제안되었다[8].

이 중 구체적으로 2017년, 2018년에 추진된 항목을 확인하면, 2017년에는 15세 이하 입원 진료비 본

인부담율 완화, 중증치매 치료 본인부담율 완화, 틀니 본인부담율 완화로 취약계층 부담 완화가 있고, 

2018년에는 선택진료비 폐지, 상급병실료 인하, 상복부 초음파 급여화, 뇌·뇌혈관·특수검사 MRI 급

여화, 임플란트 본인부담율 완화, 저소득층 건강보험 본인부담 상한제 인하가 있다[6].
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Ⅱ. 분석방법

1. 분석설계 및 분석자료

본 연구는 한국보건사회연구원과 국민건강보험공단이 공동으로 주관하는 한국의료패널 2016년과 

2018년 연간 데이터를 활용하였다. 이 연구는 건강보험 보장성 강화대책 중 비급여의 급여화가 단계

적으로 시행되기 시작한 2017년 정책의 효과가 있었는지 살펴보기 위해 2016년을 기준으로 정책 수혜

집단과 비수혜집단을 구분하고, 동일 대상자의 패널 데이터를 활용하여 2016년과 2018년에 발생한 비

급여, 건강보험부담금, 본인부담금의 변화를 분석한다. 따라서 정책 수혜집단과 비수혜집단의 구분이 

중요한데, 2017년 건강보험 보장성 강화대책의 주요 내용이 “비급여의 급여화”라는 점과, 단계적으

로 지원된 비급여의 내용이 MRI, CT, 초음파라는 점을 감안하여, 상용치료원에 대한 응답을 기준으로 

정책 수혜집단을 병원급 이상의 의료이용자로 선정하였고, 보건소 및 의원 의료이용자를 정책 비수혜

집단으로 선정하였다. 

본 연구의 분석대상은 한국의료패널 설문 문항 중 “상용치료원 유무”에 대한 질문에 대해 “예”

라고 답한 대상자 중 보건소, 의원, 병원, 종합병원, 상급종합병원을 이용하여 건강보험 부담금, 비급

여, 본인부담금이 발생하는 3,758명을 1차적으로 선별하였다. 다음으로 분석하고자 하는 시점에 있어 

상용치료원이 일정하도록 통제하기 위하여 2016년과 2018년 사이 “상용치료원 형태”에 대한 응답

이 일정한 1,621명을 연구대상자로 선정하였다. 이들 중 본 연구에서 정책 수혜집단으로 선정한 병원

급 이상의 상용치료원 이용자는 371명, 정책 비수혜집단으로 선정한 보건소, 의원의 상용치료원 이용

자는 1,024명으로 나타났다. 선정된 연구대상자를 기준으로 Andersen 의료이용 모델에 따라 의료이용

에 영향을 줄 수 있는 요인들을 통제하고 성향점수매칭을 수행하였고 최종적으로 각각 312명의 처치

집단과 비교집단을 산출하여 분석을 진행하였다. 

[그림 1] 연구모형 
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2. 분석변수

이중차이분석은 집단 간의 유사성이 중요하기 때문에 처치 개입 여부를 제외한 다른 특성이 처치집

단과 비교집단에서 최대한 동일해야 한다[9]. 따라서 상용치료원의 구분을 제외한 다른 특성을 유사

한 집단 구성을 위해 Andersen 의료이용 모델에 따라 소인성 요인, 가능 요인, 필요 요인에 해당하는 

변수를 기준으로 성향점수매칭을 적용하였다. 소인성 요인으로는 성별, 연령, 교육수준, 배우자 유무

의 인구사회학적 요인을 적용했고, 가능 요인으로는 소득수준, 건강보험가입 형태, 가구원수를 적용

했다. 마지막으로 필요 요인으로는 만성질환 유무를 적용했다. 

이중차이분석을 수행하기 위한 독립변수는 시기변수, 집단변수, 상호교차항, 통제변수로 선정하였

다. 시기변수는 건강보험 보장성 강화 대책 시행 전년도인 2016년과 2018년을 각각 0과 1로 코딩하여 

적용하였고 집단변수는 앞서 기술된 정책 수혜집단과 정책 비수혜집단을 각각 0과 1로 코딩하여 적

용했다. 정책의 순수한 효과를 보기 위한 상호교차항은 시기변수와 집단변수의 곱으로 적용했다. 통

제변수는 성향점수매칭과 동일한 Andersen 모델에 따라 성별, 연령, 교육수준, 배우자 유무, 소득수

준, 건강보험가입 형태, 가구원수, 만성질환 유무를 적용했다. 이 때 종속변수는 건강보험 부담금, 비

급여, 본인부담금으로 적용했다. 종속변수는 등분산성과 비선형성의 우려가 있기 때문에 자연로그 값

으로 변환하여 분석에 적용하였다.

3. 분석방법

가. 성향점수매칭(Propensity Score Matching)

PSM은 관측된 공변수를 바탕으로 처치집단과 비교집단 사이의 간극을 좁히기 위해 비교집단을 인

위적으로 구성하는 방법으로 집단 간의 동질성을 확보하기 위해 특성이 비슷한 샘플끼리 짝을 맞추

는 표본추출기법을 적용하는 분석기법이다. PSM은 집단 간의 특성 차이가 분석결과에 영향을 미치는 

선택편의(Sample Selection Bias) 문제 또는 처치집단과 비교집단의 수가 크게 다를 경우 적용한다. 이 

때 고려되는 공변량을 단일 차원으로 점수화하여 추정되는 것이 성향점수(Propensity Score)이며 이를 

활용하여 가장 비슷한 성향점수의 샘플을 찾아 처치집단과 가장 유사한 비교집단을 형성한다. 형성된 

비교집단은 처치집단과 동질적인 공변량을 고려했기 때문에 처치집단의 처치효과를 예측하는 것에 

편의(Bias)가 발생하지 않는다[9, 10].

처치효과 추정을 위한 두 집단의 형성 과정은 성향점수 추정, 매칭, 매칭의 질 평가 총 3단계로 이

루어진다. 먼저, 1단계 성향점수의 추정 방법은 처치의 적용 여부를 나타내는 이변량 변수를 종속변

수로 하여 로짓 또는 프로빗 회귀분석을 사용하는 것이 일반적인데 본 연구에서는 건강보험 보장성 

강화 대책에 대한 수혜여부(정책 비수혜집단 0, 정책 수혜집단 1)를 종속변수 선정하고 정책 이용 여

부에 영향을 줄 수 있는 독립변수를 Andersen 의료이용 모델을 기준으로 선정하여 프로빗 회귀분석

을 통해 성향점수를 추정했다[11]. 다음은 본 연구의 프로빗 회귀식으로 이항종속변수(Bivariate 

Dependent Variable)의 평균(EY)이 특정 조취를 취할 확률(p)와 같다는 이항분포의 원리와 정규분포함

수의 특성을 기준으로 이항종속변수의 비선형성의 선형 전환을 표현한 식이다[12].
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2단계는 추정된 성향점수를 바탕으로 비슷한 점수의 개별 샘플을 모아 집단을 구성하는 매칭 단계

이다. 매칭 방법으로는 인근 이웃 매칭(Nearest-Neighbor Matching, 이하 NN Matching), 캘리퍼 매칭

(Caliper Matching), 반경 매칭(Radius Matching), 커널 매칭(Kernel Matching) 등이 있으며 각 방법의 

장단점을 고려하여 적합한 방법을 적용할 수 있다[13]. 이에 본 연구는 1:1 NN Matching 방법과 오차 

허용범위 Caliper를 0.001로 설정하여 성향점수매칭을 실행하였다. NN Matching은 처치집단의 개별 

샘플들과 가장 가까운 성향점수를 지닌 비교집단의 개별 샘플을 대응시키는 방법으로 처치집단에 대

응하는 비교집단의 k의 비율을 1부터 10까지의 범위에서 적용할 때 안정적인 추정결과를 유지할 수 

있다[14]. 이 매칭 방법은 처치집단보다 비교집단의 규모가 훨씬 클 때 효율적이며 매칭된 샘플 간의 

성향점수 차이가 크게 나타날 수 있는 단점이 있지만 처치집단과 비교집단을 각각 짝을 짓기 때문에 

버려지는 관측지가 작다는 장점을 갖는다. NN Matching의 단점을 보완하고 매칭의 질을 높이기 위해 

일반적으로 Caliper Matching을 함께 사용한다. Caliper Matching은 오차 허용범위인 Caliper 값을 통

해 성향점수의 거리를 제한하는 방법으로 오차범위의 크기가 0에 가까울수록 버려지는 관측지가 많

아지기 때문에 0.01에서 0.00001 사이 값을 적정하게 사용해야 한다[15]. 

3단계는 매칭의 질 평가로 매칭 후의 처치집단과 비교집단에서 공변량의 분포 균형을 검증하는 균

형검증(Balancing Test) 방법을 통해 확인할 수 있다. 본 연구에서는 두 집단의 각 공변량 평균을 비교

하는 T-test와 Chi-Squared Test를 통해 균형검증을 수행했고, 두 집단의 성향점수에 대한 커널 밀도 

추정(Kernel Density Estimation) 분포가 매칭 이후 일치되었음을 확인했다[16].

나. 이중차이분석(Difference in Difference)

DID는 정책 또는 프로그램 등의 처치 효과를 사후적으로 평가하는 준 실험방법으로 처치를 받은 집

단(Treatment group)과 그렇지 않은 집단(Control group)을 구분하고 처치 이외의 영향을 주는 요인을 

통제하고 처치 개입 전후의 결과를 서로 비교하여 평균처치효과(Average Treatment Effects)를 통해 

처치의 순수효과만을 평가하는 분석기법이다. 이 분석기법은 집단의 처치 효과는 외생적으로, 처치 

여부를 제외한다면 두 집단은 동질성을 가지고 평행한 추세를 보일 것이라는 가정을 전제한다. 따라

서 비교집단과 평행한 가상적 변화와 처치집단의 실제 변화의 차이가 통계적으로 유의하다면 처치 

개입에 따른 인과적 효과로 간주할 수 있으며 이를 통해 처치에 따른 순수한 효과를 검증할 수 있다

[17]. 
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[그림 2] Difference in Difference estimatio

n

다음은 본 연구의 이중차이분석 회귀식으로 T는 처치 개입 시점 변수(처치 이전이면 0, 처치 이후이

면 1)이고, P는 처치 수혜 여부 변수(처치 비수혜집단 0, 처치 수혜집단 1)이고, PT는 개입시점과 수혜

여부의 상호작용항이며, 는 공변량이다. 따라서 각 집단의 개입 전후 성과 차이에 대한 처치의 순수

효과를 추정을 통해 추정량 을 구할 수 있다[18].

      
  



 

분석을 위한 자료 구축은 SAS 9.4를 사용하였고 성향점수매칭과 이중차이분석은 STATA 17을 사용

하였다.

4. 연구결과

가. 일반적 특성

<표 1>, <표 2>은 성향점수매칭과 정책 시행 전후 각 집단의 일반적 특성과매칭의 질을 보여준다. 

먼저, 성향점수매칭을 통해 분석에 사용된 정책 수혜집단의 일반적 특성을 2016년을 기준으로 

Andersen 의료이용 모형에 따라 살펴보면 소인성 요인으로는 집단 평균 63.1세의 연령을 보이며 남성 

45.2%, 여성 54.8%로 여성이 많았으며, 배우자 있음 77.6%, 배우자 없음 22.4%로 배우자가 있는 비율

이 많았고, 교육수준은 고등학교 졸업, 대학교 재학 이상, 초등학교 졸업, 중학교 졸업 순으로 많게 나

타났다. 가능성 요인으로는 집단 평균 2.7명의 가구원을 구성하고 있고, 직장가입자 66.0%, 지역가입

자 34.0%로 직장을 가지고 있는 비율이 많았으며, 소득수준은 4분위, 3분위, 5분위, 2분위, 1분위 순으

로 많게 나타났다. 필요 요인으로는 만성질환 있음 95.2%, 만성질환 없음 4.8%로 대부분의 응답자가 

만성질환을 가지고 있는 것으로 나타났다. 다음으로, 매칭의 질을 확인하기 위한 동질성 검정을 살펴

보면 성향점수매칭 이전에는 성별, 연령, 교육수준, 배우자 유무, 소득수준, 건강보험 가입형태, 가구
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원수, 만성질환 유무 각 요인별 두 집단 간의 유의한 차이가 있었으나, 성향점수매칭 이후에는 두 집

단 간의 유의한 차이가 없는 것으로 나타났다. 더불어 [그림 3], [그림 5]은 집단 간의 성향점수에 대한 

커널 밀도 추정 분포를 나타낸 것고, [그림 4], [그림 6]는 집단 간의 성향점수에 대한 히스토그램 분포

를 나타낸 것으로 이를 통해 정책 수혜집단과 정책 비수혜집단 간의 매칭이 적절히 이루어졌음을 확

인할 수 있다.

구분

매칭 전 매칭 전

비수혜집단 수혜집단
P

Value

비수혜집단 수혜집단
P

Value
N % N % N % N %

1,024 73.4 371 27.6 312 50.0 312 50.0

성별
남 337 32.9 191 51.5

0.000***
146 46.8 141 45.2

0.688
여 687 67.1 180 48.5 166 53.2 171 54.8

연령 연속형 62.3 61.6 0.357 61.3 63.1 0.094

가구원수 연속형 2.7 2.7 0.834 2.8 2.7 0.188

배우자

유무

유 782 76.4 284 76.6
0.943

256 82.1 242 77.6
0.163

무 242 23.6 87 23.4 56 17.9 70 22.4

교육수준

초등이하 348 34.0 90 24.3

0.000**

84 26.9 84 26.9

0.569
중등이하 159 15.5 55 14.8 45 14.4 53 17.0

고등이하 325 31.7 125 33.7 109 35.0 114 36.5

대학이상 192 18.8 101 27.2 74 23.7 61 19.6

소득수준

1분위 169 16.5 58 15.6

0.024*

40 12.8 54 17.3

0.449

2분위 255 24.9 63 17.0 66 21.2 62 19.9

3분위 209 20.4 84 21.0 66 21.2 73 23.4

4분위 211 20.6 89 21.5 69 22.1 62 19.9

5분위 180 17.6 77 18.4 71 22.7 61 19.5

만성질환

유무

유 932 91.0 353 95.2
0.011*

293 93.9 297 95.2
0.481

무 92 9.0 18 4.8 19 6.1 15 4.8

건강보험

가입형태

직장가입자 737 27.0 245 66.0
0.032*

220 70.5 209 67.0
0.342

지역가입자 287 28.0 126 34.0 92 29.5 103 33.0

<표 1> 연구대상자의 성향점수매칭 전후 일반적 특성(2016년)

*P<0.05, **P<0.01

구분

매칭 전

비수혜집단 수혜집단
P

Value
N % N %

312 50.0 312 50.0

성별
남 146 46.8 141 45.2

0.688
여 166 53.2 171 54.8

연령 연속형 63.3 65.1 0.094

가구원수 연속형 2.7 2.7 0.386

배우자

유무

유 253 81.1 241 77.2
0.237

무 59 18.9 71 22.8

교육수준

초등이하 83 26.6 84 26.9

0.647
중등이하 45 14.4 52 16.7

고등이하 111 35.6 115 36.9

대학이상 73 23.4 61 19.5

<표 2> 연구대상자의 성향점수매칭 전후 일반적 특성(2018년)
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*P<0.05, **P<0.01

[그림 3] Pre-PSM kernel density distribution [그림 4] Pre-PSM propensity score distribution

[그림 5] Post-PSM kernel density distribution [그림 6] Post-PSM propensity score distribution

구분

매칭 전

비수혜집단 수혜집단
P

Value
N % N %

312 50.0 312 50.0

소득수준

1분위 47 15.0 59 18.9

0.737

2분위 72 23.1 72 23.1

3분위 63 20.2 62 19.9

4분위 57 18.3 55 17.6

5분위 73 23.4 64 20.5

만성질환

유무

유 296 94.9 297 95.2
0.854

무 16 5.1 15 4.8

건강보험

가입형태

직장가입자 225 72.1 212 68.0
0.256

지역가입자 87 27.9 100 32.0
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나. 평균 의료비 지출 변화

<표 3>은 성향점수매칭 이후 정책 시행에 따라 정책 수혜집단과 정책 비수혜집단에서 변화되는 평

균 의료비 지출을 보여준다. 정책 시행 이전 대비 이후의 건강보험 부담금, 비급여, 본인부담금의 평

균 변화 차이를 살펴보면 세 가지 모두에서 정책 비수혜집단이 정책 수혜집단에 비해 높은 증가폭을 

보이는 것을 확인할 수 있다. 특히, 비급여 부분을 살펴보면 정책 시행 이전에는 정책 수혜집단이 정

책 비수혜집단보다 높게 나타났지만 정책이 시행되면서 정책 수혜집단이 정책 비수혜집단보다 낮아

지는 것을 확인할 수 있다. 이러한 정책 시행에 따른 평균 의료비 지출의 두 집단 비교를 위해 이원분

산분석을 수행한 결과 비급여는 정책 시행 이후 통계적으로 유의미한 감소가 확인되었다. 하지만 건

강보험 부담금과 본인부담금에서는 통계적으로 유의미한 차이가 나타나지 않았다.

구분 N 2016 2018 정책시행 전후 차이

건강보험

부담금

정책 수혜집단 312 13.66 13.93 0.27

정책 비수혜집단 312 13.17 13.75 0.58

집단차이 - 0.49 0.18 -0.31

비급여

정책 수혜집단 312 11.96 11.53 -0.43

정책 비수혜집단 312 10.95 11.75 0.80

집단차이 - 1.01 -0.22 -1.23**

본인부담금

정책 수혜집단 312 13.04 13.23 0.19

정책 비수혜집단 312 12.22 12.71 0.49

집단차이 - 0.82 0.52 -0.3

<표 3> 성향점수매칭 이후 평균 의료비 지출 변화

  

**P<0.01

다. 정책 수혜집단과 정책 비수혜집단 이중차이분석

<표 4>은 성향점수매칭 이후 정책 시행에 따라 정책 수혜집단과 정책 비수혜집단의 의료비 지출에 

대한 차이를 확인하기 위해 종속변수를 건강보험부담금, 비급여, 본인부담금으로 설정하고 독립변수

를 시기변수, 집단변수, 상호교차항으로 설정하여 단순이중차이분석을 수행한 결과를 보여준다. 건강

보험 부담금과 본인부담금은 시기변수와 집단변수에서 통계적으로 유의미한 차이가 나타났지만 상호

교차항에서 나타난 차이는 통계적으로 유의미하지 않았다. 하지만 비급여에서 시기변수와 집단변수, 

상호교차항 모두에서 통계적으로 유의미한 차이가 나타났으며, 이는 건강보험 보장성 강화 대책 시행

으로 인해 병원급 이상의 상용치료원 의료이용자의 비급여 지출 비용이 감소했음을 의미한다.

N
건강보험부담금 비급여 본인부담금

 P-value  P-value  P-value

상수 13.17 0.000** 10.95 0.000*** 12.22 0.000**

시간변수 0.58 0.001** 0.80 0.017* 0.49 0.002**

집단변수 0.48 0.007*** 1.02 0.002** 0.82 0.000**

상호교차항 -0.30 0.252 -1.23 0.007** -0.30 0.184

<표 4> 성향점수매칭 이후 건강보험 보장성 강화 대책에 따른 단순이중차이분석

  

*P<0.05, **P<0.01
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라. 건강보험 보장성 강화대책의 효과분석

<표 5>은 <표 4>에서 성별, 연령, 교육수준, 배우자 유무, 소득수준, 건강보험가입 형태, 가구원수, 

만성질환 유무의 통제변수를 추가하여 다중이중차이분석을 수행한 결과를 보여준다. 통제변수의 영

향을 종속변수별로 살펴보면 다음과 같다. 건강보험 부담금을 살펴보면 연령이 높을 경우 유의하게 

높았으며, 가구원수가 많을 경우, 교육수준이 초등졸업에 비해 대학이상일 경우 유의하게 낮았다. 비

급여를 살펴보면 남성일 경우 유의하게 높았으며, 가구원수가 많을 경우, 배우자가 있을 경우 유의하

게 낮았다. 본인부담금을 살펴보면 연령이 높을 경우 유의하게 높았으며 가구원수가 많을 경우 유의

하게 낮았다.

단순이중차이분석에서 통제변수를 추가함에 따라 시기변수, 집단변수, 상호교차항의 결과는 크게 

달라지지 않았다. 분석결과 건강보험 부담금과 본인부담금에서 시기변수와 집단변수는 통계적으로 

유의미한 차이가 나타났고, 상호교차항에서는 통계적으로 유의미한 차이가 나타나지 않았다. 하지만 

비급여에서 시기변수와 집단변수 상호교차항 모두에서 통계적으로 유의미한 차이가 나타났으며, 단

순이중차이분석의 결과와 마찬가지로, 이는 건강보험 보장성 강화 대책 시행으로 인해 병원급 이상의 

상용치료원 의료이용자의 비급여 지출 비용이 감소했음을 의미한다.

N
건강보험부담금 비급여 본인부담금

 P-value  P-value  P-value

상수 12.74 0.000** 10.98 0.000** 11.73 0.000**

시간변수 0.51 0.001** 0.75 0.024* 0.44 0.004**

집단변수 0.41 0.019* 0.97 0.003** 0.76 0.000**

상호교차항 -0.29 0.250 -1.21 0.008** -0.29 0.183

성별(남) 0.02 0.900 0.66 0.013* -0.10 0.386

연령(연속형) 0.02 0.000** 0.02 0.112 0.02 0.000**

가구원수(연속형) -0.15 0.026* -0.47 0.001** -0.12 0.036*

배우자유무(유) -0.27 0.133 -0.78 0.021* -0.13 0.418

교육수준

(초등이하)

-0.13 0.556 -0.09 0.789 -0.14 0.473

-0.31 0.099 -0.28 0.366 -0.19 0.253

-0.66 0.003** -0.37 0.339 -0.45 0.021*

소득수준

(1분위)

-0.35 0.127 -0.31 0.400 -0.33 0.093

-0.34 0.182 0.29 0.447 -0.20 0.346

-0.32 0.230 0.18 0.690 -0.16 0.497

-0.23 0.383 0.52 0.237 -0.05 0.815

만성질환유무(유) 0.03 0.918 .019 0.787 0.17 0.586

건강보험 가입형태

(직장가입자)
-0.13 0.344 -0.43 0.096 -0.07 0.580

<표 5> 성향점수매칭 이후 건강보험 보장성 강화 대책에 따른 단순이중차이분석

  

*P<0.05, **P<0.01

5. 논의

본 연구는 한국보건사회연구원과 국민건강보험공단이 2008년부터 공동으로 주관하는 한국의료패널 

자료를 활용하였다. 여러 패널조사 중 한국의료패널은 의료분야에 특화된 자료로 의료이용과 의료비 
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지출에 대한 실태를 파악할 수 있는 장점을 가지고 있어 정책에 따른 의료이용의 변화나 의료비 지출

에 따른 건강보험 보장률 등을 분석하는데 용이하다. 따라서 본 연구는 2016년과 2018년 한국의료패

널 자료를 통해 2017년부터 단계적으로 시행된 ‘건강보험 보장성 강화대책’의 정책효과를 알아보

고자 2016년과 2018년에 조사된 정책 수혜 대상자의 건강보험부담금, 비급여, 본인부담금의 변화를 

PSM-DID 분석방법을 활용하여 살펴보았다. DID 분석은 동질성이 확보된 두 집단 간의 정책 또는 프

로그램 등의 처치 효과를 사후적으로 평가하는 분석방법으로 비교하고자 하는 두 집단의 설정이 중

요하다. 하지만 본 연구에서 보고자 하는 건강보험 보장성 강화대책의 경우 정책의 수혜대상을 전국

민으로 한다는 점에서 집단 구분의 어려움이 있다. 따라서 본 연구는 2017년부터 2018년까지 단계적

으로 시행된 항목에 한정하여 정책 수혜집단과 정책 비수혜집단을 구분하였다. 

‘건강보험 보장성 강화대책’은 비급여의 급여화를 주된 슬로건으로 하여 2017년부터 시작된 문

재인 정부의 정책으로, 2018년까지 단계적으로 적용된 비급여 관리에 대한 정책내용을 세부적으로 살

펴보면 선택진료비 폐지, 2·3인실 상급병실료 급여 적용, 뇌·뇌혈관·특수검사 MRI 급여 적용 등이 

있다. 따라서 정책 수혜집단 구분을 위한 각 정책내용의 수혜대상을 살펴보면 다음과 같다. 첫째, 선

택진료비는 의료법 제46조 제1항 및 제2항에 따라 환자 또는 보호자가 종합병원, 병원, 치과병원, 한

방병원, 요양병원의 특정한 의사 등을 선택하여 진료를 받을 때 발생하는 의료비를 말하기 때문에 병

원급 이상의 의료이용자를 대상으로 한다. 둘째, 2018년 시행된 상급병실료의 급여화는 종합병원과 

상급종합병원을 대상으로만 하였다. 셋째, MRI 또는 CT와 같은 특수의료장비의 경우 의료법 제38조 

제1항에 따라 자체보유 병상이 200개 이상이거나 같은 수의 공동활용 병상이 있어야 한다고 규정하

고 있기 때문에 병원급 이상의 의료이용자를 대상으로 한다. 이에 본 연구는 분석을 위한 정책수혜집

단을 병원급 이상의 의료이용자로 구성하였고, 이를 위해 한국의료패널 설문 문항 중 “상용치료원 

유무”에 대한 질문에 “예”라고 답한 대상자 “상용치료원 형태”에 대한 질문에 2016년과 2018년 

모두에서 병원, 종합병원, 상급종합병원을 답한 대상자를 정책 수혜집단으로 선별하였고, 이외의 보

건소, 의원으로 답한 대상자를 정책 비수혜집단으로 선별하였다. 

선별된 두 집단의 동질성 확보를 위한 PSM 전후를 살펴보면, PSM 이전 두 집단은 성별, 배우자 유

무, 교육수준, 수득수준, 만성질환 유무, 건강보험 가입형태에 따라 집단간 유의미한 차이를 보였다. 

하지만 PSM 이후 성별, 연령, 가구원수, 배우자 유무, 교육수준, 소득수준, 만성질환 유무, 건강보험 

가입형태에 따라 유의미한 차이를 보이지 않았으며, 커널 밀도 추정분포와 성향점수분포에서 모두 일

치되는 결과를 보였다. 따라서 선별된 두 집단은 2017년 개입된 정책 이외의 영향을 주는 요인을 모

두 통제하여 동질성을 가진다고 볼 수 있으며, DID 분석을 통해 정책 개입 전후의 결과를 서로 비교

한다면 개입된 정책의 순수효과를 평가할 수 있다고 하겠다. 

PSM 이후 동질성을 갖춘 두 집단에 대한 건강보험부담금, 비급여, 본인부담금의 2016년과 2018년 

평균 변화를 살펴본 결과는 다음과 같다. 첫째, 건강보험부담금의 경우 2016년과 2018년 모두 정책 수

혜집단이 정책 비수혜집단보다 높았고 시간에 따른 증가폭은 정책 비수혜집단이 더 크게 나타나 2018

년 집단 간의 차이가 감소했다. 이를 비추어 볼 때, 정책 개입에 따른 건강보험부담금의 증가가 정책 

비수혜집단이 보이는 일반적인 증가폭에 비해 크지 않은 것으로 추정할 수 있다. 둘째, 비급여의 경우 

2016년 정책 수혜집단이 정책 비수혜집단보다 높게 나타난 반면 2018년 정책 수혜집단이 정책 비수혜

집단보다 낮았고 시간에 따라 정책 비수혜 집단은 증가한 반면 정책 수혜집단은 감소했다. 이를 비추

어 볼 때, 정책 개입에 따라 병원급 이상의 비급여 지출이 감소했음을 추정할 수 있고, 정책 세부내용
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에 포함되지 못한 의원급의 비급여 관리와 비급여 풍선효과 등에 의하여 병원급 이상의 비급여 비중

이 의원급 이하의 비급여 비중보다 낮아지는 역전현상이 확인되었다. 셋째, 본인부담금의 경우 2016

년과 2018년 모두 정책 수혜집단이 정책 비수혜집단보다 높았고 시간에 따른 증가폭이 정책 비수혜

집단에서 더 크게 나타나 2018년 집단 간의 차이가 감소했다. 이를 비추어 볼 때, 정책 개입에 따른 

본인부담금의 증가가 정책 비수혜집단이 보이는 일반적인 증가폭에 비해 작은 것으로 보이며 정책 

수혜집단의 본인부담금의 크기가 상대적으로 줄어들었음을 추정할 수 있다. 

PSM 이후 건강보험부담금, 비급여, 본인부담금을 종속변수로, 시기변수, 집단변수, 상호교차항을 독

립변수로 단순DID을 수행한 분석결과 시기변수와 집단변수에서는 건강보험부담금, 비급여, 본인부담

금 모두에서 유의미한 차이를 확인할 수 있었고, 상호교차항에서는 비급여에 대해서만 유의미한 차이

가 나타났다. 본 분석에서 상호교차항의 유의미한 차이는 집단 간의 차이가 시기에 따라 변화한다는 

것을 의미하며, 이는 즉, 집단 간의 차이가 정책 개입에 따라 변화한다는 것으로 해석된다. 따라서 비

급여 항목에 따른 지출비용에서 정책 개입에 따른 정책의 순수효과를 확인할 수 있으며 이는, 2017년 

비급여의 급여화를 중점으로 시행된 건강보험 보장성 강화대책의 긍정적 효과로 평가된다 하겠다. 다

만, 비급여 지출이 정책 수혜집단보다 정책 비수혜집단이 크게 나타나는 역전현상이 나타나는 것을 

비추어 볼 때, 이후에는 전체 비급여 지출 비중의 48%를 차지하는 의원 및 치과의원에 대한 관리가 

필요하다 할 수 있다[19]. 

앞서 기술된 단순 DID 분석에 성별, 연령, 교육수준, 배우자 유무, 소득수준, 건강보험가입 형태, 가

구원수, 만성질환 유무의 통제변수를 추가하여 다중DID 분석을 수행한 분석결과 시기변수, 집단변수, 

상호교차항에서는 단순 DID와 동일한 결과를 보였으며 종속변수에 유의미한 영향을 미치는 요인으로

는 성별, 연령, 가구원수, 배우자 유무, 배우자 유무, 교육수준으로 나타났다. 이 중 성별과 배우자 유

무의 경우 비급여에서 유의한 차이를 보였는데 남성에 비하여 여성에서 비급여 지출이 높고, 배우자

가 없는 경우가 있는 경우보다 비급여 지출이 높은 것으로 나타났고 이는 기존 선행연구와 일치되는 

결과이다[7, 20, 21]. 연령의 경우 건강보험부담금과 본인부담금에서 유의한 차이를 보였는데 이는 기

존 선행연구와 일치되는 결과이다[7, 20, 21]. 가구원 수의 경우 건강보험부담금과 비급여, 본인부담금 

모두에서 유의한 차이를 보였는데 세 가지 모두 가구원수가 많을수록 지출 비용이 낮은 것으로 나타

났다. 교육수준의 경우 건강보험부담금과 본인부담금에서 유의한 차이를 보였는데 대학이상의 교육

을 받은 집단이 초등이하의 교육을 받은 집단보다 지출 비용이 낮은 것으로 나타났다. 

6. 결론

본 연구는 2017년 도입된 문재인 정부의 ‘건강보험 보장성 강화대책’의 정책 효과를 건강보험부

담금, 비급여, 본인부담금의 변화를 통해 평가하여 한국의 건강보험 보장 수준을 높이기 위한 노력을 

건강보험 보장성 확대를 위한 정책 수립의 근거와 방향을 제시하고 수행하였다. 분석자료는 한국의료

패널 2016년과 2018년 자료를 이용하였으며, 분석방법은 PSM을 결합한 DID를 적용하였다. 건강보험 

보장성 강화대책이 시행 5년이 경과한 시점에서 정책의 효과와 영향에 대해 강희정(2018)[22], 이관희

(2020)[23], 박정민(2021)[24] 등의 다양한 평가가 존재하지만 보장성 강화대책의 주된 정책 슬로건이 

‘모든 의학적 비급여의 급여화’임을 고려할 때, 정책 도입 이후 실제 국민들의 의료이용에서 나타
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난 의료비 지출이 어떻게 변화되었는지에 대한 평가가 필요하다. 특히, 과거 2013년 도입되었던 박근

혜 정부의 ‘4대 중증질환 보장성 강화정책’에 따라 변화되었던 의료비 지출에 대해 다각적 관점에

서 분석이 수행되었던 김관옥·신영전(2017)[20], 이현옥(2018)[21], 조효은·정현우·이준협(2020)[7] 

선행연구와 같이 문재인 정부의 보장성 강화대책 또한 의료비 지출에 대한 분석을 통해 정책의 순수

효과에 대한 평가가 필요하다. 

이에 본 연구에서 도출된 결과의 주요 함의는 다음과 같다. 첫째, 2017년 ‘비급여의 급여화’를 목

표로 시작된 문재인 정권의 보장성 강화 대책의 정책적 효과를 2018년을 기준으로 점검하여 2022년까

지 단계적으로 적용된 정책효과 분석의 필요성에 대한 근거자료로 사용될 수 있다. 둘째, 문재인 정부

의 보장성 강화대책은 전국민을 대상으로 하여 분석 접근에 어려움이 있을 수 있지만, 정책 시행이 

단계적으로 적용되기 때문에 정책의 각 세부내용에 따라 대상선별이 가능하다. 따라서 PSM-DID 분석

방법이 적용 가능함을 보여준 선례로 작용되어 문재인 정부의 보장성 강화대책의 순수효과를 평가하

는 하나의 출발점으로서 활용될 수 있다. 더하여 본 연구의 시사점은 다음과 같다. 첫째, 비급여 지출

의 변화에서 집단 간의 차이가 정책 개입에 따라 변화되었다는 점이 통계적으로 유의성을 보임에 따

라 2017년부터 2018년까지 단계적으로 적용된 비급여의 급여화에 대한 정책적 순수효과가 긍정적으

로 평가되었음을 시사한다. 둘째, 건강보험부담금, 본인부담금의 경우 상호교차항에서 유의성이 나타

나지는 않았지만 정책 수혜집단의 증가폭이 낮아지는 것으로 나타나, 문재인 정권의 보장성 강화 정

책이 비급여 지출의 감소뿐만 아니라 건강보험부담금, 본인부담금의 관리에 긍정적 영향을 미쳤음을 

시사한다.

본 연구의 분석에 있어 다음과 같은 한계점을 갖는다. 첫째, 분석자료의 기간을 2018년에 한정하여 

2017년과 2018년에 단계적으로 적용된 정책이 반영될 수 있는 기간을 두지 못하여 정책의 충분한 효

과를 평가하지 못하였다는 한계가 있다. 둘째, 비급여의 급여화에 맞춰진 집단 구분으로 본인부담금 

완화와 재난적 의료비에 관한 정책적 효과가 충분히 반영되지 못하였다는 한계가 있다. 셋째, 비급여

의 급여화 적용 항목 중 연도에 따라 포괄적으로 적용된 각 예비급여 항목에 대한 세부적인 고려를 

포함하지 못하였다는 한계가 있다. 따라서 향후에는 본인부담금 완화와 재난적 의료비에 대한 정책 

수혜 내용과 예비급여 항목을 고려하여 정책효과에 대한 평가가 수행될 필요가 있겠다. 
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토론 l 고현석 농업연구관(농촌진흥청)

김은경(코리아크레딧뷰로, KCB)
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코로나19 유행과 의료이용 형평성

이정민 서울대학교 보건대학원

요약

본 연구는 2020년부터 발생하여 전 세계적으로 유행한 코로나19의 국내 의료이용 상황을 탐색하고, 

코로나19 발생 전과 비교하여 코로나 발생 이후 의료이용의 형평성 변화를 확인하는데 그 목적이 있

다. 이를 위해 본 연구에서는 한국의료패널 2기(2019~2020) 연간데이터(-version)를 활용하였으며, 20

세 이상 성인을 분석대상으로 포함하였다. 연구대상자는 2019년 12,282명, 2020명 11,346명이 선정되

었으며, 종속변수인 의료이용은 전체 의료서비스, 입원의료서비스, 응급의료서비스, 외래의료서비스

의 이용 여부, 입내원일수, 의료비지출로 설정하였다. 분석 방법으로는 첫째, 의료이용의 수평적 형평

성을 분석하기 위하여 집중지수(concentration index, CI)와 의료이용의 수평적 형평성 지수(Health 

Inequity index, HIwv index)를 산출하였다. 둘째, 코로나 19가 의료이용에 미친 영향을 확인하기 위하

여 패널회귀분석(Panel analysis)을 적용하였으며, 특히 코로나 19 유행 전후로 소득수준에 따른 의료

이용의 변화를 중점적으로 살펴보았다. 수평적 형평성 지수 산출 결과 2019년, 2020년의 모든 의료서

비스에서 저소득층에게 유리한 불형평(pro-poor)이 나타났으며, 모든 의료서비스 이용에서 2020년 수

평적 형평성 지수가 2019년 형평성 지수에 비해 증가하고 있어 저소득층에게 불리한 방향으로 작용

하고 있는 것을 확인할 수 있었다. 코로나 19가 의료이용에 미친 영향의 경우, 소득분위별 코로나 19

가 의료이용에 미치는 영향은 유의하게 나타나지 않았다. 결론적으로 우리나라는 코로나19 유행 상황

에서 의료이용의 형평성이 악화되지 않은 것을 확인했으며 이는 의료이용의 보편적 제공과 다양한 

정책의 성과로 짐작해볼 수 있다. 본 연구는 코로나19가 의료이용의 형평성에 미치는 영향을 수행한 

국내 첫 번째 연구로서 의미가 있으며 코로나19 발생 전후로 의료이용의 형평성 변화를 확인하고 소

득수준에 따른 의료이용의 변화를 실증적으로 살펴보았다는 점에서 의의가 있다. 
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Ⅰ. 서론

1. 연구배경 및 필요성

2019년 말 중국 우한에서 처음 보고된 코로나19 바이러스는 동아시아를 중심으로 진행되던 유행이 

전 세계로 확산되면서 3월 11일 팬데믹으로 선언되었다. 이는 WHO 창립 이후 1968년 홍콩독감, 2009

년 신종플루에 이은 세 번째 팬데믹 선언이다. 이후 코로나19 바이러스는 확산과 억제를 반복하고 있

으며 변이 바이러스가 출현하면서 현재까지 장기화되고 있다. 최근 신규 확진자수는 감소하는 추세이

며 현재까지(2022년 10월 11일 기준) 코로나19로 인한 사망자는 6,537,363명, 확진자는 617,161,228명

에 이르고 있다(WHO, 2022). 우리나라도 감소세를 이어나가면서 실외 마스크 착용의무를 전면 해제

하는 등 방역 조치들을 완화하고 있다.

코로나19 유행은 감염으로 인한 사망과 같은 직접적인 영향뿐만 아니라 사회경제 전반에 걸쳐 막대

한 영향을 미쳤다. 팬데믹 초기 감염 통제를 위해 많은 나라들이 국경을 봉쇄하고 사회적 거리두기, 

이동 제한 등 개인의 일상적인 이동을 금지하였다. 이에 따라 여행 및 관광업, 제조업, 서비스업 등의 

산업분야는 직접적인 피해가 불가피하였으며(Kumar et al., 2021) 이는 국가 경제성장 둔화를 야기하

며 경기침체를 일으켰다. 코로나19가 본격적으로 확산된 2020년 세계 경제 성장률은 2019년 대비 6% 

하락한 –3.2%를 기록하였다(IMF, 2021). 또한 원격수업, 재택근무 등 대면으로 진행되던 서비스들이 

비대면 서비스로 전화되면서 실직과 폐업 등 상당 수준의 고용충격이 발생하였다(이승호& 홍민기, 

2021). 이러한 노동시장의 변화는 경제활동을 급격하게 위축시키면서 가구 소득에 영향을 미쳤고 이

는 곧 소비지출 감소로 이어졌다(남재현& 이래혁, 2021; 이승호& 홍민기, 2021).

특히 보건 부문에서는 우선순위가 감염 예방과 통제에 집중되면서(González-Touya et al., 2021) 기

존에 공급되고 있던 보건의료서비스가 축소되었으며(Choi et al., 2021) 의료현장에서 감염자와 접촉하

거나 자가격리함에 따라 의료기관이 폐쇄되거나 휴업하는 등의 상황이 초래되었다. 또한 감염병 환자 

치료를 위해 의료자원이 대규모로 사용됨으로써 의료서비스를 제공하는 의료기관에 영향을 미쳤을 

뿐 아니라 의료이용에 대한 접근이 제한되면서 환자들의 의료이용에도 영향을 미치게 되었다(박은자 

외, 2021). 이와 같은 코로나19 바이러스 유행 이후 보건의료서비스 이용 변화에 대해서는 다양한 연

구들을 통해 확인되고 있다. 20개의 나라를 대상으로 코로나19가 보건의료서비스(방문, 입원, 진단, 치

료 등) 이용에 미치는 영향을 고찰한 Moynihan et al.(2021)의 연구는 코로나19 발병 이후로 전반적인 

보건의료서비스 이용이 30% 이상 감소했다고 보고했다. 우리나라의 경우 2020년 1인당 월평균 입원 

및 내원일수는 전년대비 11.9% 감소한 1.56일을 기록하였는데 이는 지난 10년간 입원 및 내원일수의 

증가율이 1.5%인 것을 고려하였을 때 매우 높은 감소율이다(질병관리청, 2021). 이처럼 한국도 코로나

19 유행 전과 비교하여 코로나19 기간 동안 의료이용이 감소하는 경향이 확인되었으며 의료비 증가 

측면에서는 중증 환자보다 경증 환자들의 의료기관 방문횟수가 적었거나 병원 방문을 미루어 나타난 

결과로 예측된다.

그러나 코로나19 유행으로 인한 의료이용 감소가 어떤 인구집단이 가장 큰 피해를 입었는지 살펴보

는 것도 중요하다(Arnault et al., 2021). 감염병 상황에 보건의료자원 재분배는 건강의 사회적 결정 요

인간의 상호작용에 영향을 미쳐 기존 건강 불평등 심화에 기여할 수 있으며(Bambra et al., 2020; 
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Girolamo et al., 2022) 의료이용 감소는 건강형평성을 해치는 방향으로 작용할 수 있기 때문이다. 코

로나19 상황에서 의료이용 형평성에 영향을 미치는 요인은 소득감소로 인한 경제적 제약과 공공보건

의료서비스의 기능 전환으로 볼 수 있다. 코로나19 이후 일자리 유지율은 저소득층에서 더 유의하게 

감소한 것으로 나타났으며(유진성, 2022) 이들은 실직과 같은 고용충격과 소득충격을 경험해 의료서

비스를 덜 이용할 수 있다. 또한 돌봄공백과 의료공백의 피해가 사회경제적 취약계층에게 집중되면서

(Kim, 2021) 의료서비스 접근성을 낮추게 되었다. 이처럼 의료필요가 높은 저소득층은 의료서비스가 

필요한 때에 적절하게 이용하기 어려운 상황에 처하게 되어 코로나19 상황에 의료이용 불평등이 심

화될 가능성이 있다. 

한편, 전 세계적으로 코로나19로 인한 의료이용 및 의료비에 미치는 영향에 관한 연구는 활발하게 

이루어지고 있으나 의료이용 형평성에 미친 영향에 대한 논의는 부족한 실정이며 특히 한국을 대상

으로 코로나19 유행이 동등한 필요에 따른 동등한 의료이용을 의미하는 수평적 형평성에 미친 영향

에 관한 연구는 수행된 바 없다. 이에 본 연구에서는 코로나19 상황에서 한국의 의료이용의 형평성 

변화를 파악해보고자 한다. 

2. 연구목적

본 연구의 목적은 다음과 같다. 

첫째, 코로나19 상황에서 동일한 필요에 대한 동일한 치료가 이루어지고 있는지 파악하고, 2019년과 

2020년의 의료이용 형평성 수준을 비교함으로써 코로나19 유행이 의료이용 수평적 형평성에 미친 영

향을 파악하고자 한다. 

둘째, 코로나19가 유행하기 전인 2019년과 코로나19 유행이 시작된 2020년의 의료이용 현황을 비교

분석하여 코로나19 유행으로 인한 의료이용 변화 수준을 파악하고자 한다. 특히, 코로나19 유행 전후

로 소득수준에 따른 의료이용 양상의 변화를 중점적으로 살펴보고자 한다.

Ⅱ. 이론적 배경 및 선행문헌 고찰 

1. 이론적 배경

보건의료 접근성에 대한 형평성은 평등주의를 목표로 하는 보건의료시스템의 주요 관심사이며 우

리나라를 비롯한 많은 국가들에서 이를 보장하고자 보건의료체계를 구축하고 있다(Lu et el., 2006). 

이 때 형평성은 보건의료서비스를 사회·경제적 요인이 아닌 의료필요에 따라 이용할 수 있는 정도

를 의미하며 보건의료의 형평성은 건강증진의 주요한 사회적 결정요인으로 건강 불평등을 해결하기 

위한 도구로 작용한다(CSDH, 2008). 이처럼 보건의료의 형평성은 각 국가 및 사회가 가지는 보건의료
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체계에서 주요한 가치로 여겨지고는 하지만, 코로나19 감염 확산을 대응하기 위해 보건의료의 우선순

위를 정하고 보건의료서비스를 재구성하는 과정에서 형평성에 관한 논의는 등한시된 것으로 보인다

(Dorn et al., 2020; González-Touya et al., 2020). 한국은 재난적 의료비 지원 비율 변경, 비대면 진료, 

전화상담 및 처방 등 보건의료서비스 접근을 증가시키기 위해 다양한 정책을 도입하였지만(박은자 

외., 2021) 이러한 정책이 코로나19 상황에서의 저소득층의 의료이용을 충분히 보장하였는지는 미지

수인 상황이다. 

이에 반해 코로나19로 인한 의료이용 감소는 저소득층에게 더 두드러질 것이라는 예측을 해볼 수 

있다(Whaley et al., 2002). 전세계는 코로나19 바이러스의 빠른 확산에 대응하여 개인방역(마스크 착

용, 손 씻기) 수칙 강화, 사회적 거리두기, 도시 봉쇄 등 다양한 방역 활동을 시행하였다. 그러나 코로

나19 감염을 피하기 위한 활동들은 실직, 소득 감소 등의 경기 침체를 야기했으며 저임금 근로자, 저

숙련 노동자 등에게 큰 타격을 입혔다(김태완, 2020; OECD,2020). 한국은 다른 나라들보다 효과적인 

방역정책으로 경제적 손실이 적다고 평가되었으나 사회적 거리두기로 인한 노동공급 제약은 임금손

실로 이어져 단기적인 비용이 큰 수준이었으며 고소득 계층보다 저소득 계층에 피해가 크게 나타났

다(오삼일, 2021). 또한 이현주 외(2020)연구에 따르면 코로나19 유행 이후 개인이 소득감소를 경험한 

비율이 30% 이상으로 나타났으며 본인 또는 가구원의 소득이 감소했다고 응답한 비율은 45%로 소득

이 감소한 비율이 매우 높았다. 2020년 2~4분기 통계청 가계동향조사 자료를 활용해 가구소득의 감소

율을 분석한 송상윤(2021)에서는 소득 5분위의 소득이 1.5% 정도 감소한 것에 비해 1분위의 감소율이 

17.1%로 코로나19로 인한 소득감소는 분위 수가 낮은 저소득층에서 더 크게 나타났다. 이렇듯 코로나

19 유행 이후 저소득 계층은 소득 감소 등 경제적 피해를 더 크게 받은 것으로 보인다. 이러한 상황은 

저소득층에 있어 의료비지출에 관한 부담 증가로 이어져 고소득층에 비해 의료서비스 이용을 더 적

게할 수 있으며, 직장을 유지한다고 하더라도 실직의 위험으로 인해 의료기관을 방문하지 않을 가능

성이 있는 등 코로나19가 사회 전반에 미친 영향은 저소득층의 의료이용 감소로 이어졌을 가능성이 

높은 상황이다. 특히, 의료서비스 이용측면에서 저소득층은 건강이 상대적으로 좋지 못해 의료필요가 

높은 상황에 감염병 유행으로 인해 의료이용 접근의 어려움을 겪게 되었다. 이는 의료이용 감소로 이어

졌으며 동등한 필요에 따른 동등한 의료이용 형평성에 심각한 영향을 미칠 수 있을 것이라 예상된다. 

경기침체로 인한 소득 감소에 따른 의료이용의 제약뿐만 아니라 공공병원의 이용 제한도 코로나19

로 인한 의료이용 형평성에 악영향을 미쳤을 가능성이 있다. 코로나19의 의료이용 감소는 모든 의료

기관에서 나타난 공통적 상황이지만, 종별로 구분하여 살펴보면 병·의원급, 보건기관이 감소율이 크

게 나타났으며 이 중 보건기관이 가장 큰 감소율을 보였다(김진이, 2020). 보건소, 공공병원 등 공공보

건의료를 제공하는 기관들은 선별진료소 운영, 역학조사, 코로나19 진료 등의 감염병 대응업무에 집

중함에 따라 기존에 시행하던 공공보건 의료서비스를 축소하고 중단하게 된 것이 주요 요인이 된 것

으로 보인다. 국내 상황에서는 감염 우려로 인한 응급실 및 일반진료 중단, 취약계층에게 제공하던 방

문건강서비스 중단, 입원 후 후속 관리 미흡 등의 의료서비스 공급 위축이 발생하였다(윤강재 외, 

2021). 이와 같은 공공의료 서비스 공백은 보건소 및 공공병원을 주로 이용하는 환자의 의료이용 기회 

감소를 초래하였을 가능성이 높다. 
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2. 선행문헌 고찰

가. 감염병 시기의 의료이용

감염병 유행기간동안 이동 제한, 사회적 거리두기 조치, 의료서비스 시설 내 바이러스 감염 우려와 

같은 요인들로 인해 의료이용이 감소하는 것이 지속적으로 관찰되었다(Xiao et al., 2021). 2003년 중증

급성호흡기증후군(Severe Acute Respiratory Syndrome, SARS)의 경우 대만에서는 유행 정점 시점에 

외래진료(23.9%), 입원진료(35.2%), 치과진료(16.6%)에서 상당한 감소가 관찰되었으며(Chang et el., 

2004) 캐나다 토론토에서도 병원이용 제한으로 인해 전체 입원률이 12% 감소한 것으로 나타났다

(Schull et al., 2007). 2013-2016년 서아프리카에서 발생한 에볼라 바이러스도 발병기간 동안 의료이용

이 감소하는 것으로 나타났으며(Elston et al., 2016; Ribacke et al., 2016) 발생 정점에는 전체 의료서

비스 이용이 18% 감소했다고 보고되었다(Wilhelm, & Helleringer, 2019). 이 중 감소한 의료서비스는 

산모 의료서비스, HIV/AIDS 와 말라리아 관련 서비스, 백신 예방접종 등이다(Ribacke et al., 2016). 

국내에서는 2015년 메르스 유행기간 동안 의료이용 감소를 보고한 연구가 다수 존재했다. 서경화

(2016)는 건강보험 청구 데이터를 이용해 2014년과 2015년 동기간 의료이용을 비교했으며 상급종합병

원의 내원일수가 감소했다고 밝혔다. 또한 Lee & Park(2018)도 2013년~2017년도 건강보험청구 데이터

를 이용해 의료이용 변화를 분석했는데 유행기간이었던 6~7월에는 입원 및 외래진료건수는 모두 감

소하였으나 메르스 유행이 잠잠해진 8월에는 입원건수가 다시 증가하였다고 밝혔다. 응급서비스 이

용을 살펴본 Paek et al.(2017)은 메르스 발생기간 동안 비응급으로 인한 응급실 방문 횟수가 감소했

으며 그 변화가 소아에서 두드러지게 나타났다고 보고하였다. 코로나19 바이러스도 의료서비스 경험

조사, 국민건강보험공단의 청구자료 등 다양한 자료원을 활용해 의료이용에 관한 연구들이 진행되었

는데 그 결과 2020년도 외래, 입원일수 모두 2019년에 비해 감소한 것으로 나타났다(신정우 외., 2021; 

변주영, 2021). 또한 사회적 거리두기 단계에 따른 상급종합병원의 의료이용을 분석한 조아라(2021)에 

따르면 사회적 거리두기 단계가 완화될수록 의료이용이 증가하는 것으로 나타났으며 이는 일반환자, 

중증환자, 경증환자 모두 동일하게 나타났다고 보고하였다.

나. 코로나19 시기의 의료이용 형평성

감염병 시기의 의료이용의 형평성을 다룬 연구는 매우 부족한 실정이며 코로나19 상황의 수평적 형

평성에 관한 연구는 다음과 같다. 

Davillas 와 Jones(2020)는 영국의 UKHLS(UK Household Longitudinal Study) 자료원을 이용하여 첫 

번째 웨이브 기간 동안 미충족 의료와 의료이용의 수평적 형평성을 분석하였다. 그 결과 외래 및 입

원진료에 대한 미충족 의료는 가장 뚜렷하게 났으나 일차 의료(GP진료, 비처방 약품 등)에서는 미충

족 의료가 적게 나타났다. 또한 시간이 지남에 따라 미충족 의료는 감소하였는데 이는 첫 번째 웨이

브 초기 감염이 심각했던 시기에 높게 나타난 결과로 감염 위험이 감소하고 봉쇄조치가 완화되면서 

감소한 것으로 보인다. 한편, 수평적 형평성을 살펴보면 외래 및 입원 진료에서는 차이가 없었지만 일

차 의료에서는 고소득층의 의료이용이 많은 것으로 나타났으며 그 양상은 시간이 지남에 따라 감소

하였다. 또한 개인의 지불능력과 관련된 일반의약품(Over the counter medicines) 구매 등 서비스에서

는 고소득층의 이용이 많은 것으로 나타났다. 
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González-Touya et al.(2021)은 SHARE(Survey of Health, Ageing and Retirement in Europe) 자료원

을 이용해 26개 유럽 국가들의 50세 이상 노인을 대상으로 치료 지연(Postponed care)과 치료 거부

(Denided care)로 인한 미충족 의료의 소득관련 불평등과 수평적 형평성 정도를 확인하였다. 그 결과 

일부 국가에서만 소득에 따른 미충족 의료 불평등이 발견되었는데 치료 지연으로 인한 미충족 의료

는 스웨덴, 그리스, 에스토니아에서 치료 거부의 경우는 이탈리아, 그리스, 폴란드에서 나타났다. 수평

적 형평성 측면에서는 이탈리아, 그리스, 폴란드에서 치료 거부로 인한 미충족 의료가 저소득층에 집

중되어 있는 것으로 나타난 반면 이탈리아, 에스토니아, 루마니아의 치료 지연으로 인한 미충족 의료

는 고소득층에 집중되어있는 것으로 나타났다. 

Ⅲ. 연구방법

1. 자료원 및 연구대상

본 연구에서는 한국보건사회연구원과 국민건강보험공단에서 공동으로 수집한 한국의료패널 2기 

(2019~2020) 연간데이터(-version)를 활용하였다. 한국의료패널은 의료서비스 이용과 의료비 지출 및 

재원에 영향을 미치는 요인들을 중심으로 가구와 가구원의 의료이용에 영향을 미치는 사회경제적 요

인, 의료이용 형태 등을 포괄하고 있어 의료이용의 형평성을 파악하기 위한 적합한 자료이다. 

2019~2020년 한국의료패널은 2019년 14,714명, 2020년 13,530명을 대상으로 조사가 이루어졌으며 본 

연구에서는 20세 이상의 성인만을 분석대상에 포함시켜 2019년 12,282명, 2020년 11,346명을 분석 대

상으로 하였다. 

2. 분석방법

가. 코로나19로 인한 의료이용의 수평적 형평성 변화(연구 1)

의료이용의 형평성은 사회경제적 요인에 상관없이 동등한 의료필요에 따른 동등한 의료이용(equal 

treatment for equal needs)을 보장하는 수평적 형평성(horizontal equity)과 의료필요가 큰 사람들에게

는 더 많은 의료서비스를 제공해야한다는 수직적 형평성(vertical equity)으로 구분된다(Culyer & 

Wagstaff, 1993). 두 형평성 지표 모두 형평성 달성의 목적을 갖지만 가장 필요한 곳에 의료자원을 공

급하여 건강상태를 개선시키는 목표의 수평적 형평성이 의료이용의 형평성을 평가하는 최적의 지표

로 여겨진다(이용재& 박창우, 2011). 

수평적 형평성을 나타내는 지표는 집중지수, Le Grand 지수, HIwv 지수 등이 있으며 <표 1>과 같이 

정리할 수 있다. 
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본 연구에서는 집중지수와 HIwv 지수를 활용하여 의료이용의 수평적 형평성을 측정했다. 집중지수

는 가로축은 인구집단의 누적적인 사회계층 분포, 세로축은 의료이용의 누진적인 점유율로 그려진 집

중곡선과 평등선(45도 선)사이 면적의 두 배에 해당하며 다음과 같은 수식으로 산출된다.   


 


      

본 수식에서 는 의료이용량, 는 의료이용량의 평균, 는 개인의 소득의 fractional rank, 
은 

의 분산을 의미하며, 이 때 값이 집중지수 값을 의미한다. 집중지수는 –1부터 1 사이의 값을 가지며 

0일 경우에는 의료이용의 불평등이 없다고 해석한다. 집중지수가 양의 값을 갖는 경우에는 고소득층

에게 유리한 불평등(pro-rich), 즉 소득이 높은 계층의 의료서비스 이용이 높다는 것을 의미하며 반대

로 음의 값을 갖는 경우에는 저소득층에 유리한 불평등(pro-poor), 소득이 낮은 계층이 의료서비스 이

용이 많다는 것을 의미한다.

HIwv 지수는 Wagstaff와 van Doorslaer(2000)가 제안한 지표로 실제 의료이용량의 집중지수에서 필

요를 보정한 의료이용의 집중지수의 차이로 산출된다. 

  




         

의료이용 

형평성 지표
측정 방법 특징

집중지수 소득계층별 의료이용 계량화
- 소득에 따른 의료이용 불평등의 척도로써는 적합하지

만 의료이용의 형평성을 측정하는 지표는 아님

Le Grand 

지수

    

 : 의료이용 집중지수 

 : 건강상태 집중지수 

- 의료필요 측면에서 건강상태 변수들의 구체적인 측면

을 파악할 수 있음

- 질환을 보고한 사람만 보건의료서비스를 사용한다고 

가정함

- 인구학적 특성에 따라 의료이용 다르지 않다고 가정함

HIwv 지수

    

 : 실제의료이용 집중지수 

 : 의료이용 필요를 보정한 기

대의료이용의 집중지수

- 단일한 수치로 형평성 정도를 제시함

- 아프지 않은 사람 등 비환자(non-sick)의 의료이용, 인

구학적 특성 차이 반영함

- 의료필요에 포함되는 각각 요소들의 구체적인 파악 어

려움

자료 : 최병호 외(2004), 김진구(2011)

<표 1> 의료이용 수평적 형평성 지표
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본 수식에서 은 실제 의료이용의 집중지수, 은 의료필요를 보정한 의료이용의 집중지수를 의

미한다. HIwv 지수는 –2와 2 사이의 값을 가지며 양의 값을 가진 경우 의료필요를 고려하더라도 고소

득층에 유리한 불형평(pro-rich), 고소득층의 의료이용이 많다는 것을 의미하며 음의 값은 저소득층에

게 유리한 불형평(pro-poor)으로 의료 필요를 보정하더라도 저소득층이 의료를 더 많이 이용한다는 

것을 의미한다. 

나. 코로나19 유행이 의료이용에 미친 영향(연구 2)

코로나19 유행으로 인한 의료이용 변화가 소득분위별로 다르게 나타났는지 확인하기 위한 분석방

법으로 패널 회귀분석을 활용하였다. 패널 회귀분석은 관측되지 않는 개인의 특성과 의료이용 관련 

종속변수와의 내생성 문제(endogenous problem)를 해결하는데 장점이 있는 분석 방법이다. 본 연구에

서는 2019년, 2020년의 2개년 자료를 활용하였으므로 전체 관측치 중 반복적으로 측정된 응답자 개인 

고정 효과를 분석모형에 포함하였다.

본 연구의 분석모형은 다음과 같다. 

         ′    

는 종속변수로 조사 대상 의 시점의 의료이용(의료이용 여부, 입내원일수, 의료비지출) 관측치

를 의미한다. 는 상수항, 은 시간 고정효과, 는 코로나19 유행시작 전후(19년, 20년)에 대한 시

간 더미 변수와 소득분위의 상호작용 추정치이다. ′는 통제변수의 추정치를 의미하며 통제변수로는 

성별, 거주 지역, 만성질환 개수, 연령, 연령2, 혼인상태, 교육수준, 의료보장 형태, 민간보험가입 여부, 

경제활동 여부, 장애 여부를 고려하였다. 관측되지 않는 개인의 특성을 반영하고자 개인 고정효과()

를 포함하였고, 는 오차항을 의미한다. 분석을 위한 모형으로 의료이용 여부에는 기본적으로 고정

효과를 포함한 패널 선형확률모형(Linear Probability Model, LPM)을 적용하였고 추가적으로 Pooled 

Logit을 통한 추정치도 함께 제시하였다.

입내원일수와 의료비 지출의 경우 종속변수에 1을 더한 후 자연로그 변환한 값 log(y+1)을 종속변수

로 하여 개인 고정효과를 포함한 panel OLS 분석을 수행하였다.1) 한편, 의료비지출과 같이 0의 값을 

가지는 관측치가 다수 포함된 종속변수를 분석하는 방법은 2-part 모형, Tobit 모형, Heckman 

selection 모형 등을 활용하는 것이 일반적이다. 따라서 본 연구에서는 종속변수에 +1을 더하여 로그

를 취하여 panel OLS 분석을 기본 분석으로 수행하고 종속변수 0을 기준으로 좌측 절단을 고려한 확

률효과 패널 Tobit 분석을 추가적으로 수행하였다. 

1) 의료이용이 없어 입내원일수 및 의료비지출이 0의 값을 가지게 되면 로그 변환시 분석에서 결측값을 생성하므로 분석에

서 제외되는 것을 방지하고자 일괄적으로 +1을 적용하였다.
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다. 분석 변수

분석을 위해 활용된 변수 및 정의는 <표 2>와 같다. HIwv 지수 산출을 위한 지불 능력은 소득의 경

우 과소 보고할 가능성이 있어 한국의료패널에서 제공하는 가구소비지출을 이용하였으며 가구 소비

지출금액을 가구원 수의 제곱근으로 산출하여 로그 변환한 균등화 가구소비지출을 활용하였다. 기대

의료이용을 산출하기 위한 의료필요 요인은 성별, 만성질환 개수, 주관적 건강상태, 연령으로 설정하

였으며 비 필요요인은 혼인상태, 교육수준, 의료보장 형태, 민간보험가입 여부, 경제활동 여부를 사용

하였다. 종속변수는 2019년, 2020년 1년간 외래, 입원, 외래서비스의 의료이용 여부, 입내원일수, 의료

비 지출이다. 의료이용 여부는 한 번 이상 의료서비스를 이용할 경우 의료이용을 한 것으로 측정하였

으며 입내원일수는 한 해 동안 이용한 응급의료일수, 입원일수, 외래일수로 정의하였다. 의료비는 응

급의료비, 입원의료비, 외래의료비를 나누어 산출하였으며 이 때 외래의료비는 외래수납금액과 처방

조제금액을 합산하여 활용하였다. 

분석의 통계패키지는 SAS software 9.4.버전, STATA 17.0버전을 이용하였다. 

변수 구분 변수설명
활용

연구 1 연구 2

의료이용 

여부

전체 의료서비스 2019, 2020년 1년 간 전체 의료서비스 이용 여부 ü ü

응급 2019, 2020년 1년 간 응급 의료서비스 이용 여부 ü ü

입원 2019, 2020년 1년 간 입원 의료서비스 이용 여부 ü ü

외래 2019, 2020년 1년 간 외래 의료서비스 이용 여부 ü ü

입내원일수

전체 의료서비스 2019, 2020년 1년 간 이용한 전체 의료서비스 일수 ü ü

응급 2019, 2020년 1년 간 이용한 응급 의료서비스 일수 ü ü

입원 2019, 2020년 1년 간 이용한 입원 의료서비스 일수 ü ü

외래 2019, 2020년 1년 간 이용한 외래 의료서비스 일수 ü ü

의료비

전체 의료서비스 2019, 2020년 1년 간 지불한 전체 의료비 ü ü

응급 2019, 2020년 1년 간 지불한 응급 의료비 ü ü

입원 2019, 2020년 1년 간 지불한 입원 의료비 ü ü

외래 2019, 2020년 1년 간 지불한 외래 의료비 ü ü

가구소비지출 log(가구소비지출/가구원수 ) ü

필요

(need)

성별 남자, 여자 ü ü

만성질환 개수
연속형 ü

없음, 1개, 2개 이상 ü

주관적 건강상태 좋음, 나쁨 ü

연령
연속형 ü ü

연령2 ü

비필요

(non-need)

혼인상태 배우자 있음, 없음 ü ü

교육수준 중학교 졸업, 고등학교 졸업, 대학교 졸업 이상 ü ü

의료보장 형태 건강보헙 가입자, 의료급여 및 기타 ü ü

민간보험 민간보험 가입 여부 ü ü

경제활동 경제활동 여부 ü ü

통제변수
장애 장애 여부 ü

거주 지역 수도권, 비수도권 ü

<표 2> 연구에서 활용된 변수 목록
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Ⅳ. 연구결과

1. 기초 통계

가. 연구대상자의 일반적 특성

연구대상자의 일반적 특성은 <표3>과 같다. 성비의 경우 2019년에는 남성이 45.6%, 여성이 54.4%. 

2020년에는 남성이 45.5%, 여성이 54.5%로 여성의 비율이 더 높았으며 평균 연령은 2019년도는 56.47

세, 2020년도 평균 57.48세로 나타났다. 교육수준의 경우 2019년도에는 중학교 졸업 이하 36.0%, 고등

학교 졸업의 경우 30.0%, 대학교 재학 이상이 34.0%의 분포를 보였으며 2020년도에는 중학교 졸업 이

하가 36.6%, 고등학교 졸업이 29.7%, 대학교 재학 이상이 33.7%로 나타났다. 혼인 상태는 2019년도에 

배우자 있음이 71.2%, 배우자 없음이 28.8%로 나타났고 2020년도의 경우 배우자 있음이 70.0%, 배우

자 없음이 30.0%로 나타났다. 경제활동 참여 상태의 경우 2019년도에는 경제활동 중일 경우가 57.1%, 

비경제활동 중일 경우가 42.9%, 2020년에는 경제활동 중은 57.5%, 비경제활동 중은 42.5%로 나타났다. 

의료보장 형태의 경우 2019년 건강보험가입자는 96.0%, 의료급여 및 기타 가입자는 4.0% 이며, 2020

년 건강보험가입자는 95.7%, 의료급여 및 기타 가입자 4.35%로 대부분의 사람들이 건강보험가입자인 

것을 확인했다. 민간보험에 1개 이상 가입한 가구원은 2019년엔 전체의 70.3%, 2020년에는 전체의 

71.0%를 차지하고 있으며, 주관적 건강상태의 경우 2019년에 좋음이 82.1%, 좋지 않음 17.9%, 2020년

의 경우 좋음이 80.8%, 좋지 않음이 19.2%로 나타났다. 거주지역의 경우 2019년 수도권 거주자는 

28.1%, 광역시 거주자는 26.0%, 그 외 지역은 45.9%였으며 2020년은 수도권 거주자는 27.3%, 광역시 

거주자는 26.0%, 기타는 46.7%로 나타났으며 만성질환 개수는 2019년은 평균 1.0개, 2020년은 평균 

1.09개를 보유하고 있었다.

변수
2019년 2020년

n (%) n (%)

전체 12,282 (100) 11,346 (100)

성별

남자   5,603 (45.6) 5,160 (45.5)

여자 6,679 (54.4)   6,186  (54.5)

연령

Mean±SD 56.47±16.67세 57.48±16.92세

Median (1Q, 3Q) 59세 (44, 70) 60세 (45, 71)

혼인상태

배우자 있음 8,741 (71.2) 7,938 (70.0)

배우자 없음 3,541 (28.8) 3,408 (30.0)

교육수준

중졸 이하 4,418 (36.0) 4,151 (36.6)

<표 3> 연구대상자의 일반적 특성
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나. 소득수준별 의료이용

코로나19 유행 전후의 소득수준별 의료이용 현황은 <표 4>와 같다. 전체 의료서비스의 의료이용 현

황을 살펴보면 한 번 이상 의료서비스를 이용한 확률은 2019년에는 소득 1-2분위는 89.35%, 소득 3-5

분위는 83.27%, 2020년에는 소득 1-2분위는 91.47%, 소득 3-5분위는 86.45%로 전체 의료서비스 이용

이 증가했다. 외래로 인한 내원일수와 재원일수를 합친 값을 의미하는 내원일수는 소득 1-2분위가 소

득 3-5분위보다 더 많이 이용하는 것으로 나타났다. 2020년 내원일수 평균은 소득 1-2분위는 28.77일

로 전년도에 비해 2.28일 증가하였고 소득 3-5분위는 17.00일로 전년도에 비해 0.84일 증가했다. 의료

비지출의 경우 2020년에 소득 1-2분위는 평균 955,788원으로 79,153원 증가했으며 소득 3-5분위는 

907,528원으로 142,159원 증가한 것으로 나타났다. 

외래서비스의 의료이용 현황을 살펴보면 외래방문확률은 2019년에는 소득 1-2분위는 88.93%, 소득 

3-5분위는 82.87%, 2020년에는 소득 1-2분위는 91.11%, 소득 3-5분위는 86.05%로 의료이용이 증가하

였다. 외래로 인한 내원일수는 소득 1-2분위는 2020년 평균이 25.06일로 2019년에 비해 1.83일 증가하

였고 소득 3-5분위는 15.19일로 전년도보다 1.21일 증가하였다. 의료비지출을 살펴보면 소득 1-2분위

는 2020년 평균 671,247원으로 51,736원 증가했으며 소득 3-5분위는 660,845원으로 106,481원 증가해 

소득 3-5분위에서 코로나19 이후 의료비 지출이 더 많이 증가하였다.

변수
2019년 2020년

n (%) n (%)

고졸 이하   3,678 (30.0) 3,368 (29.7)

대학 이상 4,186 (34.0) 3,827 (33.7)

경제활동 유무

비경제활동 중 5,266 (42.9) 4,820 (42.5)

경제활동 중  7,016 (57.1) 6,526 (57.5)

의료보장 형태

건강보험가입자 11,792 (96.0) 10,852 (95.7)

의료급여 및 기타 490 (4.0) 494 (4.35)

민간보험 가입여부

가입 8,631 (70.3) 8,058 (71.0)

미가입 3,651 (29.7) 3,288 (29.0)

주관적 건강상태

좋음 9,469 (82.1) 8,490 (80.8)

나쁨 2,068 (17.9) 2,019 (19.2)

거주 지역

수도권 3,456 (28.1) 3,095 (27.3)

광역시 3,188 (26.0) 2,954 (26.0)

그 외 지역 5,638 (45.9) 5,297 (46.7)

만성질환 개수 

Mean±SD 1.00±1.01개 1.09±1.28개

Median (1Q, 3Q) 1개(0,2) 1개(0,2)

SD, standard deviation; Q, Quartile;
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입원서비스의 경우 입원이용확률은 2019년에 소득 1-2분위는 14.93%, 소득 3-5분위는 15.86%, 2020

년에는 소득 1-2분위는 10.11%, 소득 3-5분위는 11.34%로 입원이용이 감소하였다. 입원으로 인한 재

원일수 평균은 2020년에 소득 1-2분위는 3.61일로 2019년 3.15일에 비해 증가하는 것으로 나타난 반

면, 소득 3-5분위는 1.73일로 전년도 재원일수인 2.10일에 비해 소폭 감소하였다. 의료비지출의 경우 

2020년에 소득 1-2분위가 277,721원으로 29,683원 증가했으며 소득 3-5분위는 240,540원으로 36,412원 

증가하였다.

응급서비스 의료이용은 이용확률의 경우 2019년에 소득 1-2분위는 8.31%, 소득 3-5분위는 6.29%,  

2020년에는 소득 1-2분위는 7.48%, 소득 3-5분위는 6.08%로 2020년 이용확률은 2019년에 비해 소폭 

감소하였다. 응급 방문일수는 코로나19 발생 전후 소득 5분위 모두 비슷한 수준으로 나타났다. 의료

비지출의 경우 2019년 소득 1-2분위는 평균 지출이 9,087원, 소득 3-5분위는 6,517원, 2020년에는 소

득 1-2분위는 6,821원, 소득 3-5분위는 6,143원을 지출해 코로나19 발생 이후 지출한 응급의료비는 감

소했으며 소득 1-2분위에서 더 큰 감소폭을 보였다. 

변수 2019년(코로나19 이전) 2020년(코로나19 유행)

전체

   의료이용확률
소득 1-2분위 0.894 0.915

소득 3-5분위 0.833 0.865

   평균 입내원일수(일)
소득 1-2분위 26.49±33.87 28.77±37.11

소득 3-5분위 16.16±27.00 17.00±24.86

   평균 의료비지출(원)
소득 1-2분위 876,635±1,585,952 955,788±1,642,676 

소득 3-5분위 765,009±1,581,558 907,528±1,774,006 

외래

   외래 방문 확률
소득 1-2분위 0.889 0.911

소득 3-5분위 0.829 0.861  

   평균 방문일수(일)
소득 1-2분위 23.23±28.05 25.06±30.64

소득 3-5분위 13.98±19.87 15.19±20.20

   평균 외래 의료비지출(원)
소득 1-2분위 619,511±920,352 671,247±997,770 

소득 3-5분위 554,364±944,019 660,845±1,116,952 

입원

   입원 이용 확률
소득 1-2분위 0.149  0.101  

소득 3-5분위 0.159 0.113

   평균 재원일수(일)
소득 1-2분위 3.15±17.50 3.61±19.77

소득 3-5분위 2.10±17.09 1.73±12.65

<표 4> 소득수준별 의료이용
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2. 의료이용의 수평적 형평성(HIwv Index) 

가. 수평적 형평성

2019년도와 2020년의 의료서비스 이용 여부, 입내원일수, 의료비지출 수평적 형평성 지수는 <표 5>

와 같다. 의료이용 여부의 경우 2019년, 2020년 모두 전체 의료서비스에서 실제 의료이용과 필요

(need)를 보정한 의료이용 여부의 수평적 형평성 지수가 모두 음의 값을 가져 저소득에게 유리한 불

형평이 존재했으며 2020년의 수평적 형평성 지수는 2019년에 비해 0.003만큼 증가하였다. 전체 의료

서비스를 세분화한 응급의료, 입원의료, 외래의료도 전체 의료서비스와 같이 실제 의료이용과 수평

적 형평성 모두 음의 값으로 저소득층에게 유리한 불형평을 보였으며 2019년에 비해 2020년에 증가

하였다. 

입내원 일수는 의료이용 여부와 마찬가지로 전체 의료서비스에서 실제 의료이용과 형평성 지수 모

두 음의 값으로 저소득층에게 유리한 불형평을 나타내며 2020년도의 형평성 지수가 2019년도 형평성 

지수에 비해 증가하였다. 형평성 지수의 변화를 의료서비스별로 살펴보면 입원의료에서 증가폭이 적

게 나타났으며 응급의료에서 증가폭이 크게 나타났다. 

의료비 지출의 경우도 전체의료서비스, 응급 의료, 입원 의료, 외래 의료 전체에 실제 의료이용의 

집중지수와 수평적 형평성 지수가 음의 값으로 저소득층의 의료비 지출이 많은 것으로 나타났다. 또

한 2020년 형평성 지수가 2019년에 비해 증가하는 것으로 보아 형평성 측면에서 2020년도에는 2019년

보다 저소득층의 의료비 지출은 감소했지만 여전히 저소득층에서 의료비 지출이 많다고 볼 수 있다. 

변수 2019년(코로나19 이전) 2020년(코로나19 유행)

   평균 입원 의료비지출(원)
소득 1-2분위 248,038±1,184,761 277,721±1,174,048

소득 3-5분위 204,128±1,143,584 240,540±1,208,114 

응급

   응급 이용 확률
소득 1-2분위 0.083 0.075

소득 3-5분위 0.063 0.061

   평균 방문일수(일)
소득 1-2분위 0.12±0.49 0.11±0.44

소득 3-5분위 0.08±0.36 0.08±0.37

   평균 응급 의료비지출(원)
소득 1-2분위 9,087±68,410 6,821±43,448 

소득 3-5분위 6,517±44,875 6,143±42,123 

SD, standard deviation;
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의료이용 여부 입내원일수 의료비

2019 2020 ∆ 2019 2020 ∆ 2019 2020 ∆

전체 의료서비스 

Actual -0.01 -0.007 -0.161 -0.144 -0.019 -0.004

Need 0.011 0.022 -0.015 -0.015 0.027 0.034

Hiwv -0.032 -0.029 +0.003 -0.147 -0.129 +0.017 -0.046 -0.038 +0.008

외래 의료

Actual -0.021 -0.007 -0.158 -0.137 -0.018 -0.003

Need 0.011 0.022 -0.015 -0.013 0.028 0.035

Hiwv -0.032 -0.029 +0.004 -0.143 -0.125 +0.018 -0.046 -0.038 +0.008

입원 의료

Actual -0.110 -0.093 -0.191 -0.217 -0.089 -0.087

Need 0.024 -0.009 -0.010 -0.040 0.051 0.000

Hiwv -0.134 -0.083 +0.051 -0.181 -0.178 +0.003 -0.140 -0.087 +0.052

응급 의료

Actual -0.110 -0.065 -0.132 -0.094 -0.075 -0.020

Need -0.035 -0.015 -0.027 -0.034 -0.027 0.003

Hiwv -0.075 -0.050 +0.025 -0.105 -0.061 +0.044 -0.048 -0.024 +0.024

<표 5> 수평적 형평성

나. 하위군 분석

의료이용의 형평성이 성별, 연령, 거주 지역에 따라 차이가 있는지 확인하기 위해 하위군 분석을 실

행했으며 분석 결과는 다음과 같다. 하위군 분석은 전체 의료서비스 이용에 관한 분석만 시행하였다.

성별 의료이용의 형평성은 <표 6>과 같다. 남성, 여성 모두 수평적 형평성 지수가 음의 값으로 저소

득층에게 유리한 불형평을 보였다. 다만, 2019년과 2020년의 형평성 변화를 살펴보면 남성과 여성 모

두 2019년에 비해 2020년에 형평성 지수가 증가하였으며 의료이용 여부와 의료비는 남성에서 입내원

일수의 경우 여성에서 증가폭이 더 컸다. 

의료이용 여부 입내원일수 의료비

2019 2020 ∆ 2019 2020 ∆ 2019 2020 ∆

남성

Actual -0.017 -0.001 -0.181 -0.164 -0.013 0.004

Need 0.009 0.022 -0.048 -0.041 0.026 0.035

Hiwv -0.027 -0.023 +0.004 -0.133 -0.123 +0.010 -0.039 -0.031 +0.008 

여성

Actual -0.021 -0.010 -0.138 -0.123 -0.018 -0.006

Need 0.010 0.019 0.010 0.003 0.026 0.032

Hiwv -0.030 -0.030 +0.001 -0.148 -0.125 +0.023 -0.044 -0.038 +0.006 

<표 6> 성별 의료이용의 형평성
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연령별 의료이용의 형평성은 <표 7>과 같다. 20대의 경우 2019년, 2020년 실제 의료이용 여부는 고

소득층에게 유리한 불형평을 나타냈다. 필요를 보정한 수평적 형평성의 경우 2019년에는 저소득층에

게 집중되어 있었으며 2020년에는 여전히 고소득층에게 집중되어 있어 2020년에 형평성 지수가 증가

하였다. 입내원일수는 2019년과 2020년의 실제 의료이용일수와 형평성 지수 모두 음의 값으로 저소득

층에 집중되어 있으나 2020년에 증가폭이 크게 나타나 0에 가까워졌다. 의료비지출의 경우 실제 의료

이용은 양의 값을 나타내고 있으나 형평성 지수는 음의 값을 나타내었으며 2019년과 2020년 사이에는 

큰 변화는 없는 것으로 나타났다. 30대의 경우 실제 의료이용 여부는 2019년에는 음의 값, 2020년에는 

양의 값을 나타냈으나 수평적 형평성 지수는 음의 값으로 모두 저소득층에 유리한 불형평이 존재했

으며 두 년도 사이에 차이는 없었다. 입내원일수의 실제의료이용과 형평성지수는 의료이용 여부와 동

일하게 나타났지만 2020년 수평적 지수는 2019년에 비해 소폭 증가하는 것으로 나타났다. 의료비의 

경우 두 년도 모두 실제의료이용은 양의 값을 나타냈지만 형평성 지수의 경우 2019년에는 음의 값, 

2020년에는 양의 값을 나타내어 2020년에 형평성 지수가 증가함에 따라 고소득층에 유리한 불형평이 

나타났다. 40대는 실제의료이용 여부와 의료비 지출에서 모두 양의 값을 갖지만 수평적 형평성 지수

는 2019년에는 양의 값을, 2020년에는 음의 값을 가져 2020년에 음의 방향으로 증가하는 것을 확인할 

수 있다. 입내원일수는 2019년, 2020년 모두 형평성지수가 음의 값으로 나타나 저소득층에게 유리한 

불형평이 존재하였으나 2020년에는 2019년에 비해 증가하였다. 의료비지출의 경우는 2019년 형평성 

지수는 양의 값이었으나 2020년에는 음의 값을 나타내 2020년에는 저소득층에서 의료비 지출 부담이 

더 커졌다고 볼 수 있다. 50대의 경우는 의료이용 여부, 입내원일수, 의료비의 수평적 형평성이 음의 

값으로 나타나 저소득층에 집중되어 있었으며 2019년에 비해 2020년에 증가함을 확인하였다. 60대도 

마찬가지로 수평적 형평성이 모두 음의 값으로 저소득층에 유리한 불형평을 나타냈으나 연도별 변화

를 살펴보면 입내원일수에서는 2020년에 지수가 음의 방향으로 증가하였으며 의료이용 여부와 의료

비는 모두 2020년에 양의 방향으로 증가하였다. 70대 이상은 두 년도의 형평성 지수가 저소득층에게 

유리한 불평등을 보였으며 의료이용여부와 의료비지출 증가하는 것으로 나타났으나 증가폭이 매우 

적었다. 또한 2019년 입내원일수의 형평성 지수는 –0.001로 0에 가까운 지수였으나 2020년도에는 감

소하는 것으로 나타났다. 

요약하면, 의료이용의 경우 20대와 50대 이상에서 2019년에 비해 2020년 형평성 지수가 증가하였고 

20대에서 증가폭이 가장 크게 나타났으나 그 외의 연령대에서는 증가폭이 적었다. 또한 40대의 경우

는 음의 방향으로 증가해 2020년에는 형평성 지수가 감소하는 것으로 나타났다. 입내원일수의 수평적 

형평성은 20대-50대에서 2020년에 증가했으며 증가폭은 20대에서 가장 컸고 30대에서 증가폭이 매우 

적어 변화가 크지 않은 수준이었다. 한편, 60대 이상에서는 2020년 입내원일수의 형평성 지수가 2019

년에 비해 감소하였다. 의료비 지출의 형평성 지수는 20대, 70대 이상은 2019년과 2020년 사이에 변화

가 거의 없었으며 40대에서는 2020년도에 2019년에 비해 감소했고 30대, 50-60대에서는 증가하는 것

으로 나타났다.  

의료이용 여부 입내원일수 의료비

2019 2020 ∆ 2019 2020 ∆ 2019 2020 ∆

20-29

Actual 0.003 0.017 -0.003 -0.011 0.017 0.017

Need 0.012 0.012 0.043 -0.008 0.028 0.027

<표 7> 연령별 의료이용의 형평성
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지역별 의료이용의 형평성은 첫 번째로 수도권, 비수도권을 나누어서 살펴보았으며 그 결과

는 <표8>과 같다. 수도권과 비수도권에서 모두 2019년도와 2020년에 수평적 형평성 지수가 저소

득층에 집중되어 있었으나 2020년의 지수가 2019년보다 모두 증가하는 것으로 나타났다. 증가폭

은 수도권의 입내원일수에서 가장 크게 나타났으며 그 외에는 비슷한 수준으로 증가하였다.  

두 번째로는 서울시와 광역시를 분류해 수평적 형평성 지수를 산출했으며 그 결과는 <표 9>에 제시

하였다. 분석 결과 의료이용 여부, 입내원일수, 의료비 지출의 형평성 지수 모두 저소득층에 집중되어

있으나 지역별로 변화가 상이하게 나타났다. 서울, 대구, 울산의 경우 의료이용 여부, 입내원일수의 

의료이용 여부 입내원일수 의료비

2019 2020 ∆ 2019 2020 ∆ 2019 2020 ∆

수도권

Actual -0.019 0.000 　 -0.131 -0.105 　 -0.014 0.006 　

Need 0.006 0.023 　 -0.015 -0.011 　 0.024 0.036 　

Hiwv -0.025 -0.023 +0.002 -0.116 -0.094 +0.022 -0.037 -0.030 +0.007

비수도권

Actual -0.024 -0.016 　 -0.179 -0.173 　 -0.024 -0.015 　

Need 0.014 0.018 　 -0.015 -0.015 　 0.028 0.030 　

Hiwv -0.038 -0.034 +0.004 -0.164 -0.158 +0.006 -0.052 -0.045 +0.007

<표 8> 지역별 의료이용의 형평성1

Hiwv -0.008 0.004 +0.013 -0.046 -0.003 +0.043 -0.011 -0.010 0.000

30-39

Actual -0.004 0.030 -0.010 0.047 0.001 0.019

Need 0.001 0.036 0.021 0.075 0.011 0.016

Hiwv -0.006 -0.006 0.000 -0.031 -0.029 +0.002 -0.010 0.003 +0.014

40-49

Actual 0.011 0.026 -0.037 0.008 0.021 0.042

Need 0.008 0.029 0.008 0.027 0.020 0.045

Hiwv 0.003 -0.003 -0.006 -0.046 -0.019 +0.027 0.001 -0.004 -0.005

50-59

Actual 0.007 0.013 -0.043 -0.054 0.019 0.025

Need 0.020 0.021 0.017 -0.010 0.037 0.036

Hiwv -0.013 -0.008 +0.005 -0.060 -0.045 +0.016 -0.018 -0.011 +0.007

60-69

Actual -0.005 -0.007 -0.081 -0.081 0.007 0.002

Need 0.004 -0.002 -0.032 -0.027 0.022 0.013

Hiwv -0.009 -0.005 +0.004 -0.049 -0.054 -0.006 -0.015 -0.010 +0.005

70+

Actual -0.004 -0.002 0.002 -0.008 0.008 0.011

Need 0.001 0.001 0.003 0.006 0.017 0.019

Hiwv -0.005 -0.002 +0.003 -0.001 -0.013 -0.012 -0.009 -0.008 +0.001
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2020년 형평성 지수는 2019년에 비해 모두 양의 방향으로 증가해 저소득층에게 불리하게 작용했음을 

알 수 있다. 특히, 대구에서 형평성 지수 변화가 다른 지역들에 비해 가장 증가폭이 큰 것으로 나타났

다. 인천은 의료이용 여부와 의료비는 음의 값으로 증가하였으며 입내원일수는 변화가 없었다. 부산

의 경우 입내원일수와 의료비는 양의 방향으로 증가하는 것으로 나타났으나 의료이용 여부에서는 음

의 방향으로 증가하였다. 광주는 형평성 지수가 2020년에 모두 음의 방향으로 증가하였으며 대전은 

2020년 의료비 지출의 경우 형평성지수가 2019년에 비해 양의 방향으로 증가하였으나 의료이용 여부

와 입내원일수는 음의 방향으로 증가하였다.

의료이용 여부 입내원일수 의료비

2019 2020 ∆ 2019 2020 ∆ 2019 2020 ∆

서울

Actual -0.019 -0.002 　 -0.134 -0.115 　 -0.008 0.006 　

Need 0.004 0.014 　 -0.017 -0.016 　 0.031 0.031 　

Hiwv -0.023 -0.016 +0.007 -0.117 -0.099 +0.018 -0.039 -0.024 +0.015

인천

Actual -0.003 -0.011 -0.123 -0.158 0.005 -0.002

Need 0.027 0.031 0.007 -0.027 0.044 0.046

Hiwv -0.030 -0.042 -0.013 -0.130 -0.130 0.000 -0.039 -0.049 -0.010 

부산

Actual -0.009 0.004 -0.205 -0.173 -0.007 0.007

Need 0.022 0.041 -0.022 -0.020 0.041 0.051

Hiwv -0.030 -0.037 -0.007 -0.183 -0.152 +0.031 -0.048 -0.044 +0.004 

대구

Actual -0.026 0.009 　 -0.216 -0.159 　 -0.029 0.011 　

Need 0.005 0.020 　 -0.030 -0.017 　 0.012 0.030 　

Hiwv -0.031 -0.011 +0.020 -0.187 -0.142 +0.045 -0.041 -0.018 +0.023

광주

Actual -0.045 -0.033 -0.153 -0.236 -0.023 -0.027

Need -0.006 0.006 0.028 -0.031 0.031 0.031

Hiwv -0.038 -0.039 -0.001 -0.181 -0.205 -0.024 -0.055 -0.057 -0.002 

대전

Actual -0.004 -0.006 -0.064 -0.137 0.016 0.004

Need 0.019 0.021 0.018 -0.048 0.052 0.037

Hiwv -0.023 -0.027 -0.004 -0.082 -0.089 -0.007 -0.036 -0.033 +0.002 

울산

Actual 0.014 0.016 -0.113 -0.064 0.014 0.012

Need 0.064 0.057 0.052 0.083 0.075 0.069

Hiwv -0.049 -0.041 +0.008 -0.165 -0.147 +0.018 -0.061 -0.057 +0.004 

<표 9> 지역별 의료이용의 형평성2
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3. 의료이용에 미친 영향: 소득 및 코로나19 유행 상황을 중심으로 

코로나 19 유행이 의료이용에 미친 영향을 확인하기 위하여 패널회귀분석(Panel analysis)을 적용하

였으며, 코로나 19 유행 전후로 소득수준에 따른 의료이용의 변화를 중점적으로 살펴보았다. 코로나 

19로 인한 영향이 전체 의료서비스에 미친 영향은 <표 10>과 같으며, 전체 의료서비스를 세부적으로 

외래, 입원, 응급 의료서비스로 분류하여 살펴본 결과는 <표 11>, <표 12>, <표 13>에 제시하였다.

전반적으로 분석결과에서는 코로나19 유행, 소득분위, 코로나19 유행과 소득의 상호작용항 모두 의

료이용에 미치는 영향이 유의하지 않았다. 다만, 코로나19 유행은 전년도에 비해 의료비지출이 2019

년보다 통계적으로 유의하게 증가한 것을 확인할 수 있었다(OLS/fe : p-value<0.01, Tobit/re : 

p-value=0.034). 또한 의료서비스 이용 여부에서는 3분위를 준거집단으로 하였을 때, 4분위에서 2020

년에 의료이용이 유의하게 증가하는 것으로 나타났다(Pooled Logit : p-value = 0.046). 

의료서비스 이용 여부 ln(입내원일수+1) ln(의료비지출+1)

LPM/fe
Pooled 

Logit
OLS/fe Tobit/re OLS/fe Tobit/re

   

  연도

2019년(코로나 이전) ref. ref. ref. ref. ref. ref.

2020년(코로나 유행)
0.010

(0.009)

0.075

(0.091)

0.077

(0.048)

0.036

(0.027)

0.351

(0.116)***
0.252

(0.118)**

  소득

1분위
-0.005

(0.012)

-0.087

(0.104)

-0.064

(0.038)*
-0.047

(0.032)

-0.125

(0.162)

-0.145

(0.136)

2분위
-0.005

(0.011)

-0.078

(0.093)

-0.015

(0.033)

-0.013

(0.030)

0.015

(0.146)

-0.023

(0.129)

3분위 ref. ref. ref. ref. ref. ref.

4분위
0.009

(0.013)

-0.042

(0.086)

0.041

(0.035)

0.032

(0.031)

0.203

(0.159)

0.133

(0.131)

5분위
0.007

(0.015)

0.171

(0.086)**
-0.010

(0.041)

0.053

(0.032)*
0.022

(0.187)

0.357

(0.135)***

  연도x소득(상호작용항)

1분위_2020년
0.001  

(0.011) 

0.081

(0.145)

-0.038

(0.034)

-0.036

(0.036)

-0.089

(0.143)

-0.068

(0.161)

2분위_2020년
0.011   

(0.012)

0.190

(0.136)

-0.011

(0.036)

-0.013

(0.038)

-0.072

(0.160)

-0.011

(0.168)

3분위_2020년 ref. ref. ref. ref. ref. ref.

4분위_2020년
0.016 

(0.014)

0.222

(0127)*
0.002

(0.039)

0.004

(0.040)

0.066

(0.177)

0.155

(0.174)

5분위_2020년
0.008  

(0.013)

0.156

(0.126)

-0.022

(0.037)

0.006

(0.038)

0.038

(0.163)

0.140

(0.166)

<표 10> 전체 의료 서비스에 미친 영향 
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코로나 19로 인한 영향이 외래 서비스에 미친 영향은 <표 11>과 같다. 

외래 서비스에서는 2020년의 의료서비스 이용 여부, 방문일수, 의료비지출 모두 2019년보다 통계적

으로 유의하게 증가하였다(의료이용 여부 – LPM/fe : p-value = 0.026, 방문일수 – OLS/fe : p-value 

<0.01 의료비지출 – OLS/fe : p-value <0.01, Tobit/re : p-value = 0.047). 한편, 소득과 코로나19 유행의 

상호작용항에서는 통계적으로 유의한 결과는 확인할 수 없었다. 

의료서비스 이용 여부 ln(입내원일수+1) ln(의료비지출+1)

LPM/fe
Pooled 

Logit
OLS/fe Tobit/re OLS/fe Tobit/re

     Constant
0.778

(0.127)***
0.232

(0.268)

2.321

(1.238)*
0.694

(0.123)***
9.705

(1.432)***
1.685

(0.483)***

     (Pseudo-) R2 0.005 0.197 0.001 - 0.002 -

       N 23,628 23,628 23,628 23,628 23,268 23,628

  * p-value<0.10

** p-value<0.05

*** p-value<0.01

의료서비스 이용 여부 ln(입내원일수+1) ln(의료비지출+1)

LPM/fe
Pooled 

Logit
OLS/fe Tobit/re OLS/fe Tobit/re

   

  연도

2019년(코로나 이전) ref. ref. ref. ref. ref. ref.

2020년(코로나 유행)
0.040

(0.018)**
0.083

(0.090)

0.124

(0.045)***
0.042

(0.026)

0.703

(0.220)***
0.234

(0.117)**

  소득

1분위
-0.015

(0.013)

-0.060

(0.102)

-0.042

(0.035)

-0.001

(0.031)

-0.142

(0.160)

-0.051

(0.135)

2분위
-0.011

(0.011)

-0.033

(0.092)

-0.006

(0.031)

0.007

(0.029)

-0.006

(0.145)

0.033

(0.128)

3분위 ref. ref. ref. ref. ref. ref.

4분위
0.008

(0.013)

-0.033

(0.085)

0.048

(0.033)

0.037

(0.029)

0.240

(0.158)

0.150

(0.130)

5분위
0.007

(0.015)

0.174

(0.085)**
-0.006

(0.039)

0.053

(0.031)

0.440

(0.185)

0.354

(0.134)

  연도x소득(상호작용항)

1분위_2020년
0.013

(0.012)

0.106

(0.142)

-0.036

(0.032)

-0.044

(0.035)

0.050

(0.147)

-0.035

(0.160)

2분위_2020년
0.018

(0.013)

0.165

(0.134)

-0.029

(0.034)

-0.032

(0.037)

-0.018

(0.161)

-0.028

(0.167)

<표 11> 외래 서비스에 미친 영향 
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코로나 19로 인한 영향이 입원 서비스에 미친 영향은 <표 12>와 같다. 

입원서비스의 경우 입원의료 이용여부, 입원 재원일수, 의료비지출에서 모두 코로나19로 인한 

영향이 발견되지 않았으며 소득수준에 따른 의료이용의 변화의 차이도 존재하지 않았다.

의료서비스 이용 여부 ln(입내원일수+1) ln(의료비지출+1)

LPM/fe
Pooled 

Logit
OLS/fe Tobit/re OLS/fe Tobit/re

3분위_2020년 ref. ref. ref. ref. ref. ref.

4분위_2020년
0.014

(0.014)

0.205

(0.126)

-0.010

(0.037)

-0.003

(0.038)

0.065

(0.174)

0.174

(0.172)

5분위_2020년
0.003

(0.013)

0.130

(0.125)

-0.039

(0.035)

-0.005

(0.036)

-0.015

(0.161)

0.120

(0.164)

     Constant
1.819

(0.474)**
-0.130

(0.267)

3.824

(1.171)***
0.437

(0.120)***
  22.394

(5.743)***
0.750

(0.485)

     (Pseudo-) R2 0.054 0.193 0.155 - 0.067 -

       N 23,628 23,628 23,628 23,628 23,628 23,628

  * p-value<0.1

** p-value<0.05

*** p-value<0.01

의료서비스 이용 여부 ln(입내원일수+1) ln(의료비지출+1)

LPM/fe
Pooled 

Logit
OLS/fe Tobit/re OLS/fe Tobit/re

   

  연도

2019년(코로나 이전) ref. ref. ref. ref. ref. ref.

2020년(코로나 유행)
-0.006

(0.018)

0.088

(0.090)

-0.046

(0.041)

0.159

(0.172)

-0.050

(0.243)

1.485

(1.026)

  소득

1분위
-0.046

(0.017)***
-0.212

(0.090)**
-0.140

(0.043)***
-0.511

(0.176)***
-0.684

(0.239)***
-2.351

(1.046)**

2분위
-0.005

(0.015)

-0.035

(0.086)

-0.038

(0.036)

-0.067

(0.171)

-0.105

(0.203)

-0.136

(1.016)

3분위 ref. ref. ref. ref. ref. ref.

4분위
-0.007

(0.014)

-0.095

(0.095)

-0.019

(0.033)

-0.144

(0.185)

-0.148

(0.194)

-1.066

(1.100)

5분위
-0.010

(0.017)

-0.050

(0.098)

-0.020

(0.038)

-0.085

(0.189)

-0.176

(0.231)

0.091

(1.115)

<표 12> 입원 서비스에 미친 영향 
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코로나 19로 인한 영향이 응급 서비스에 미친 영향은 표<13>과 같다. 

응급서비스도 입원서비스와 마찬가지로 코로나19 유행의 영향이 발견되지 않았으며 소득수준별로 

코로나19가 의료이용에 미치는 영향도 유의하지 않게 나타났다.

의료서비스 이용 여부 ln(입내원일수+1) ln(의료비지출+1)

LPM/fe
Pooled 

Logit
OLS/fe Tobit/re OLS/fe Tobit/re

  연도x소득(상호작용항)

1분위_2020년
-0.010

(0.016)

-0.041

(0.119)

-0.011

(0.039)

-0.062

(0.229)

-0.133

(0.221)

-0.899

(1.366)

2분위_2020년
-0.013

(0.017)

-0.087

(0.122)

-0.002

(0.039)

-0.175

(0.236)

-0.186

(0.225)

-1.581

(1.407)

3분위_2020년 ref. ref. ref. ref. ref. ref.

4분위_2020년
-0.004

(0.016)

-0.030

(0.135)

-0.004

(0.036)

-0.061

(0.257)

-0.105

(0.217)

-0.759

(1.529)

5분위_2020년
0.000

(0.015)

0.022

(0.137)

0.017

(0.032)

0.026

(0.256)

-0.062

(0.201)

-0.779

(1.518)

     Constant
  -0.611

(0.501)

-2.197

(0.272)***
  -2.079

(1.189)*
-4.574

(0.580)***
   -8.041

(6.770)

-29.159   

(3.412)***

     (Pseudo-) R2 0.020 0.048 0.024 - 0.020 -

       N 23,628 23,628 23,628 23,628 23,628 23,628

  * p-value<0.10

** p-value<0.05

*** p-value<0.01

의료서비스 이용 여부 ln(입내원일수+1) ln(의료비지출+1)

LPM/fe
Pooled 

Logit
OLS/fe Tobit/re OLS/fe Tobit/re

   

  연도

2019년(코로나 이전) ref. ref. ref. ref. ref. ref.

2020년(코로나 유행)
-0.015

(0.016)

-0.060

(0.114)

-0.010

(0.013)

-0.049

(0.084)

-0.066

(0.156)

-0.993

(1.371)

  소득

1분위
-0.007

(0.013)

-0.155

(0.111)

-0.003

(0.011)

-0.116

(0.085)

0.076

(0.126)

-1.389

(1.404)

2분위
-0.013

(0.011)

-0.112

(0.108)

-0.010

(0.009)

-0.098

(0.083)

-0.066

(0.110)

-1.819

(1.370)

3분위 ref. ref. ref. ref. ref. ref.

<표 13> 응급 의료서비스에 미친 영향 
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Ⅴ. 고찰 및 결론

본 연구에서는 2019-2020년 한국의료패널 자료원을 이용하여 코로나19 상황의 소득수준별 보건의

료서비스 이용 현황과 의료이용 형평성을 살펴보았다. 구체적으로 코로나19 상황의 동일한 필요에 대

한 동일한 치료를 의미하는 수평적 형평성 수준을 파악하고 코로나19 발생 전후의 형평성 지수를 비

교하여 변화를 확인하고자 하였다. 또한 코로나19 유행이 의료이용 변화에 미치는 영향을 파악하였으

며 소득 수준에 따라 의료이용에 변화가 있는지 살펴보았다. 연구결과는 다음과 같다. 

첫째, 코로나19가 발생한 2020년의 전체 의료서비스 이용확률, 평균 입내원일수, 평균 의료비 지출 

은 코로나19유행 이전인 2019년에 비해 모두 증가하는 것으로 나타났다. 소득수준에 따라 살펴보면 

평균 입내원일수는 소득 1-2분위가 소득 3-5분위에 비해 증가폭이 더 컸으며 의료비지출은 소득 3-5

분위가 소득 1-2분위보다 더 많이 증가하였다. 전체 의료서비스를 외래, 입원, 응급으로 분류하여 의

료이용을 살펴본 결과 의료이용의 변화는 서비스종류별로 상이하게 나타났다. 외래서비스의 경우 의

료이용 확률, 방문일수, 의료비 지출 모두 증가하는 것으로 나타났다. 소득분위별 변화는 외래서비스 

의료서비스 이용 여부 ln(입내원일수+1) ln(의료비지출+1)

LPM/fe
Pooled 

Logit
OLS/fe Tobit/re OLS/fe Tobit/re

4분위
-0.014

(0.011)

-0.168

(0.119)

-0.009

(0.009)

-0.136

(0.088)

-0.095

(0.114)

-2.060

(1.426)

5분위
-0.007

(0.013)

-0.145

(0.122)

-0.004

(0.011)

-0.116

(0.090)

-0.124

(0.134)

-1.702

(1.439)

  연도x소득(상호작용항)

1분위_2020년
-0.007

(0.013)

-0.128

(0.154)

-0.004

(0.011)

-0.084

(0.114)

-0.002

(0.124)

-1.489

(1.900)

2분위_2020년
0.000

(0.013)

-0.081

(0.158)

0.000

(0.011)

-0.054

(0.118)

-0.049

(0.130)

-1.173

(1.954)

3분위_2020년 ref. ref. ref. ref. ref. ref.

4분위_2020년
0.002

(0.013)

-0.004

(0.171)

-0.002

(0.011)

-0.007

(0.126)

-0.078

(0.128)

-0.882

(2.058)

5분위_2020년
0.002

(0.012)

0.014

(0.174)

-0.001

(0.010)

0.008

(0.126)

0.016

(0.120)

0.502

(2.016)

     Constant
-0.469

(0.422)

-1.283

(0.317)***

  -0.329

(0.345)

-1.306

(0.269)***

-1.156

(4.157)

-23.518

(4.416)

     (Pseudo-) R2 0.004 0.019 0.004 - 0.001 -

       N 23,628 23,628 23,628 23,628 23,628 23,628

  * p-value<0.10

** p-value<0.05

*** p-value<0.01
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평균 방문일수는 소득 1-2분위가 소득 3-5분위에 비해 소폭 크게 나타났으며 의료비지출은 소득 3-5

분위에서 소득 1-2분위보다 증가폭이 컸다. 입원서비스의 경우 의료이용 확률은 2020년에는 감소하는 

반면 의료비지출은 증가했으나 증가폭이 소득 3-5분위에서 더 크게 나타났다. 재원일수는 2020년에 

소득 1-2분위는 증가했으나 소득 3-5분위는 감소하는 것으로 나타났다. 응급서비스의 경우 이용확률

과 의료비지출은 감소했지만 응급 방문일수는 변화가 거의 없었다. 이 중 응급 의료비 지출은 소득 

1-2분위에서 더 큰 감소폭을 보였다. 

둘째, 수평적 형평성 지수를 산출한 결과 2019년, 2020년 모두 저소득층에 유리한 불형평(pro-poor)

한 것으로 나타났다. 다만, 형평성 지수의 변화를 보면 모든 의료서비스 이용에서 2020년 수평적 형평

성 지수는 2019년 형평성 지수에 비해 증가하는 트렌드를 보여 저소득층에게 불리한 방향으로 작용

하고 있는 것을 확인할 수 있었다. 하위군 분석의 주요 결과로는 다음과 같다. 지역별 의료이용 형평

성 변화를 살펴보기 위해 서울, 인천, 부산, 대구, 광주, 대전, 울산을 분류하여 수평적 형평성을 살펴

보았다. 그 결과 타지역에 비해 대구에서 2020년 의료이용 여부, 입내원일수의 수평적 형평성이 2019

년에 비해 증가폭이 가장 크게 나타났다. 2021년도 당시 대구지역은 집단감염으로 인해 코로나19 바

이러스가 급격히 확산되며 타지역에 비해 코로나19에 대한 경각심이 컸던 지역 중 하나였다. 본 연구 

결과를 통해 대구지역의 코로나19 유행이 저소득층의 의료이용 불형평성을 심화하는 방향으로 작용

하였다는 것을 확인할 수 있다.

셋째, 코로나19 유행으로 인한 의료이용 변화를 살펴보고 그 변화가 소득수준에 따라 다르게 나타

났는지 확인하였다. 그 결과 전반적으로 모든 의료서비스에서 코로나19가 의료이용에 미치는 영향을 

유의하지 않았으며 소득분위별 의료이용 변화도 존재하지 않았다. 다만, 전체 의료서비스에서는 2020

년 의료비지출이 2019년에 비해 증가하는 것으로 나타났고 외래서비스에서는 2019년 서비스 이용 여

부, 방문일수, 의료비지출이 2019년에 비해 유의하게 증가하였다. 한편, 입원서비스, 응급서비스에서

는 유의성을 발견하기 어려웠다.

선행연구에서 감염병 상황 속에서 의료이용의 감소가 관찰된다는 보고와 마찬가지로 우리나라의 

코로나19 상황에서도 의료이용이 감소할 것이라고 예상할 수 있으나 본 연구의 분석 결과에 따르면 

의료이용의 뚜렷한 감소는 관찰되지 않았으며 소득분위별로도 의료이용 변화의 차이는 나타나지 않

았다. 이러한 결과는 코로나19와 관련된 의료이용(코로나19 검사, 치료 등)이 소득과 관계없이 대체로 

무료로 제공되면서 보편적인 형태의 서비스 제공이 이루어져 나타난 결과로 해석된다. 이와 더불어 

우리나라에서는 코로나19 확산 이후 다양한 의료지원 정책, 경제정책, 복지정책 등의 효과로 인해 감

염병 유행 상황에서도 불형평이 악화되지 않았을 가능성도 있다. 정부는 의료이용측면에서 다양한 지

원을 한 것으로 보인다. 2020년 2월 정부는 환자와 의료진의 감염노출을 최소화하고 의료서비스의 연

속적인 제공을 위해 의사의 판단 하에 환자가 의료기관을 방문하지 않고 전화 상담 및 처방을 받을 

수 있도록 허용했다(박은자 외., 2021). 또한 비상경제 상황에 대비해 특별재난지역인 대구, 경산, 청

도, 봉화와 저소득층, 소상공인 등 취약계층을 대상으로 건강보험료를 감면했으며 코로나19 관련 진

단검사와 치료비를 무료로 지원했다(김진이, 2021). 그 외 긴급재난지원금, 저소득층 소비쿠폰, 긴급복

지 등 소득지원 대책과 취약계층을 위한 코로나19 긴급 고용안정지원금 지원, 비대면 및 디지털 정보 

일자리 제공 등 다양한 정책들을 시행했으며 이는 의료이용 감소를 방지하는데 도움이 되었을 가능

성이 있다.

코로나19 발생 전후 의료이용의 형평성 변화를 살펴보면 대체적으로 코로나19 발생 이후로 수평적 
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형평성 지수가 0에 수렴하는 방향으로 변화하며 저소득층에게는 불리한 방향으로 의료이용 형평성 

지수가 변화하였다. 주목해야할 결과는 형평성 변화폭이 대구에서 가장 크게 나타났다는 것이다. 

2020년 초 대구 교회 집단감염으로 인해 대구, 경북 지역에 확진자 수가 급격히 증가했다. 이에 따라 

정부는 감염병 위기 경보 단계를‘심각’으로 격상하고 사회적 거리두기 대책을 제안하면서 각종 시

설 운영을 중단했고 이는 시민들의 이동성을 감소시켰다. 이러한 정책들이 저소득층의 의료이용 형평

성을 악화시키는 방향으로 영향을 미쳤다고 추측된다.

결론적으로, 코로나19가 발생하지 않은 2019년과 코로나19 발생 이후인 2020년의 의료이용을 비교

분석한 결과로 우리나라는 코로나19 유행 상황에서 의료이용의 형평성이 악화되지 않은 것을 확인할 

수 있었다. 이러한 결과는 코로나19와 관련된 의료이용의 보편적 제공과 긴급재난지원금, 긴급복지 

등의 재난상황 하에서 시행된 다양한 복지정책의 결과가 일정부분 성과가 있었다고 짐작해볼 수 있

다. 특히, 외래이용에 집중된 코로나19 진단 검사와는 무관한 입원서비스 이용에서도 형평성 지수의 

변화가 미미하고 의료이용 결과에서 소득에 따른 차이가 발생하지 않은 것으로 미루어볼 때, 우리나

라의 코로나19 상황에서 저소득층의 의료이용이 보장된 결과가 단순히 코로나19와 관련된 의료이용

만을 보장해서 나타난 결과가 아니라는 것도 확인할 수 있다.

본 연구의 제한점은 다음과 같다. 

첫째, 본 연구에서는 2019-2020년 2개년도 자료만을 활용하였는데 이는 관찰기간이 짧아 코로나 19

로 인한 의료이용의 형평성 변화를 살펴보기 어려울 것이라 예상된다. 이에 후속 연구에서는 2020년 

전후 의료이용의 변화를 장기적으로 추적 관찰하여 형평성 변화의 트렌드를 살펴볼 필요가 있다. 

둘째, 자료원의 한계로 의료서비스 이용에서 코로나19 관련 의료서비스 이용을 구분하여 의료이용 

형평성 지수를 산출할 수 없었다. 2019년도와 2020년의 의료이용량을 비교하면 2020년도에 의료이용

이 증가하는 것을 확인할 수 있다. 이 증가분의 상당수는 코로나19 진단검사 및 치료로 여겨지는데 

이러한 서비스 이용 내역이 포함되어 의료이용이 증가하는 결과가 도출되었을 가능성이 있다. 코로나

19 상황에서 의료이용 형평성을 더 정확히 파악하기 위해서는 코로나19와 관련된 의료이용을 제외한 

서비스 이용에 대하여 형평성 있는 의료이용이 가능했는지 파악하는 것이 필요하다. 이에 본 연구에

서는 자료원에서 이를 구분할 수 없어 코로나19 관련 의료이용을 포함한 지수를 산출하였다. 

위와 같은 한계점에도 불구하고 본 연구는 한국의료패널조사 2기(2019-2020년) 자료원을 이용하여 

국내 코로나19가 의료이용의 수평적 형평성에 미치는 영향을 수행한 첫 번째 연구로서 의미가 있다. 

또한 코로나19 발생 전후로 의료이용 형평성 변화를 확인했으며 소득수준에 따른 의료이용의 변화를 

실증적으로 살펴보았다는 점에 의의가 있다. 

Ⅷ. 참고문헌

김동진, 윤흰뫼, 이정아, & 채희란. (2014). 의료패널자료를 활용한 우리나라의 의료이용 불평등 측

정. 보건사회연구, 34(3), 33-58. 

김진구. (2011). 소득계층에 따른 의료이용의 격차: 연령집단별 Le Grand 지수 분석을 중심으로. 



대학원생 논문발표  l

www.khp.re.kr

371

사회보장연구, 27(3), 91-122. 

김진이. (2020). 코로나19 전후 건강보험 진료비 변화와 시사점. NABO FOCUS 제26호. 국회예산정

책처.

김진이. (2021). 코로나19 관련 건강보험 재정소요 분석. NABO 추계&세제 이슈 제 16호. 국회예산

정책처.

김태완. (2020). 코로나19로 인한 영향 및 사회정책 대응 방안. 보건·복지 Issue&Focus, 385(0), 1-8.

남재현. & 이래혁. (2021). 코로나19 긴급재난지원금이 가구 소비에 미치는 영향 -소득 계층별 비교

를 중심으로-. 사회복지정책, 48(1), 63-95.

박은자, 송은솔, & 최슬기. (2021). 의료서비스와 의약품 이용에 대한 코로나바이러스감염증-19의 

영향과 정책과제. 한국보건사회연구원. 연구보고서 2021-16.

변주영. (2021). 코로나바이러스감염증-19가 의료이용에 미치는 영향. 서울대학교 보건대학원 석사 

학위논문.

서경화. (2016). 메르스 발생 전후 만성질환 외래환자의 의료기관 이용행태 변화. 의료정책포럼, 

14(3), 93-96.

송상윤. (2021). 코로나19가 가구소득 불평등에 미친 영향. [BOK] 이슈노트 

신정우, 문석준, & 정소희. (2021). 코로나 19 와 의료서비스 이용 경험. 보건복지 Issue & Focus, 

400, 1-8.

오삼일. (2021). 코로나19 확산과 사회적 거리두기가 임금 및 소득분배에 미치는 영향. [BOK] 이슈

노트

유진성. (2022). 코로나19가 취약계층 직장유지율에 미친 영향. 한국경제연구원 연구보고서. 

윤강재, 김동진, 이한나, & 박은혜. (2021) 공중보건 위기 상황에서의 취약계층 건강보호를 위한 정

보활용 방안. 한국보건사회연구원. 정책보고서 2021-080.

윤강재. (2020). 코로나19 유행 상황에서의 한국보건의료체계의 변화와 과제. 보건복지포럼, 290(0), 

34-49.

이승호, & 홍민기. (2021). 코로나19와 1차 긴급재난지원금이 가구 소득과 지출에 미친 영향. 한국

사회정책, 28(3), 17-44.

이용재, & 박창우. (2011). 건강상태에 따른 소득계층별 의료이용의 형평성 변화. 사회복지정책, 

38(1), 33-55. 

이현주, 정은희, 김문길, & 전지현. (2020). 가구소득에 대한 코로나바이러스감염증-19의 영향과 정

책과제. 한국보건사회연구원. 2020-01. 

정영일, 김홍수, & 권순만. (2016). 재가 장기요양자의 장기요양이용과 의료이용의 수평적 형평성. 

보건경제와 정책연구, 22(4), 59-78.

조아라. (2021). 코로나19 대응 관련 생활방역(거리두기) 지침에 따른 의료이용 행태변화 분석. 고려

대학교 보건대학원 석사 학위논문.

질병관리청. (2021). 주간 건강과 질병. Vol.14, No. 39, 1-36

최병호, 노연홍, 윤병식, 신현웅, 김명희, & 김창엽. (2004). 국민의료의 형평성 분석과 정책과제. 한

국보건사회연구원. 

Arnault, L., Jusot, F., & Renaud, T. (2021). Economic vulnerability and unmet healthcare needs 

among the population aged 50 + years during the COVID-19 pandemic in Europe. European 



     l  제14회 한국의료패널 학술대회

한국보건사회연구원ㆍ국민건강보험공단

372

Journal of Ageing. doi:10.1007/s10433-021-00645-3

Bambra, C., Riordan, R., Ford, J., & Matthews, F. (2020). The COVID-19 pandemic and health 

inequalities. Journal of Epidemiology and Community Health, 74(11), 964-968. 

doi:10.1136/jech-2020-214401

Brolin Ribacke, K. J., Saulnier, D. D., Eriksson, A., & Von Schreeb, J. (2016). Effects of the West 

Africa Ebola virus disease on health-care utilization–a systematic review. Frontiers in 

public health, 4, 222. 

Chang, H.-J., Huang, N., Lee, C.-H., Hsu, Y.-J., Hsieh, C.-J., & Chou, Y.-J. (2004). The Impact of 

the SARS Epidemic on the Utilization of Medical Services: SARS and the Fear of SARS. 

American Journal of Public Health, 94(4), 562-564. doi:10.2105/AJPH.94.4.562

Choi, H., Kim, S. Y., Kim, J. W., Park, Y., & Kim, M. H. (2021). Mainstreaming of Health Equity in 

Infectious Disease Control Policy During the COVID-19 Pandemic Era. J Prev Med Public 

Health, 54(1), 1-7. doi:10.3961/jpmph.20.593

Commission on Social Determinants of, H. (2008). Closing the gap in a generation : health equity 

through action on the social determinants of health : final report of the commission on 

social determinants of health. In. Geneva: World Health Organization.

Culyer, A. J., &Wagstaff, A. (1993). Equity and equality in health and health care. Journal of 

health economics, 12(4), 431–457. https://doi.org/10.1016/0167-6296(93)90004-x

Davillas, A., & Jones, A. M. (2021). Unmet health care need and income-Related horizontal equity 

in use of health care during the COVID-19 pandemic. Health Economics, 30(7), 1711-1716. 

doi:https://doi.org/10.1002/hec.4282

Di Girolamo, C., Gnavi, R., Landriscina, T., Forni, S., Falcone, M., Calandrini, E., . . . Spadea, T. 

(2022). Indirect impact of the COVID-19 pandemic and its containment measures on social 

inequalities in hospital utilisation in Italy. Journal of Epidemiology and Community Health, 

76(8), 707-715. doi:10.1136/jech-2021-218452

Dorn, A. v., Cooney, R. E., & Sabin, M. L. (2020). COVID-19 exacerbating inequalities in the US. 

The Lancet, 395(10232), 1243-1244. doi:10.1016/S0140-6736(20)30893-X

Elston, J. W., Cartwright, C., Ndumbi, P., & Wright, J. (2017). The health impact of the 2014–15 

Ebola outbreak. Public health, 143, 60-70. 

González-Touya, M., Stoyanova, A., & Urbanos-Garrido, R. M. (2021). COVID-19 and Unmet 

Healthcare Needs of Older People: Did Inequity Arise in Europe? International Journal of 

Environmental Research and Public Health, 18(17), 9177. Retrieved from 

https://www.mdpi.com/1660-4601/18/17/9177

International Monetary Fund. (2021). World economic outlook update.

Kim, C. B. (2021). Characteristics of COVID-19 and future direction of health policy from the 

human security perspective. Public Health Aff, 5(1), e12. doi:10.29339/pha.21.12

Kumar, V., Alshazly, H., Idris, S. A., & Bourouis, S. (2021). Evaluating the Impact of COVID-19 on 

Society, Environment, Economy, and Education. Sustainability, 13(24), 13642. 

https://www.mdpi.com/2071-1050/13/24/13642



대학원생 논문발표  l

www.khp.re.kr

373

Lee, H., & Park, J. H. (2018). Changes in health care utilization during the MERS epidemic. 

International Journal of Infectious Diseases, 73, 187.

Lu, J. F., Leung, G. M., Kwon, S., Tin, K. Y., Van Doorslaer, E., &O'Donnell, O. (2007). Horizontal 

equity in health care utilization evidence from three high-income Asian economies. Social 

science &medicine (1982), 64(1), 199–212. https://doi.org/10.1016/j.socscimed.2006.08.033

Moynihan, R., Sanders, S., Michaleff, Z. A., Scott, A. M., Clark, J., To, E. J., Jones, M., Kitchener, 

E., Fox, M., Johansson, M., Lang, E., Duggan, A., Scott, I., &Albarqouni, L. (2021). Impact 

of COVID-19 pandemic on utilisation of healthcare services: a systematic review. BMJ 

open, 11(3), e045343. https://doi.org/10.1136/bmjopen-2020-045343

O'Donnell, O., Van Doorslaer, E., Wagstaff, A., & Lindelow, M. (2008). Analyzing health equity 

using household survey data: a guide to techniques and their implementation. The World 

Bank.

OECD. (2020). The impact of the COVID-19 pandemic on jobs and incomes in G20 economies. 

Paek, S. H., Lee, J. H., & Kwak, Y. H. (2017). The impact of Middle East respiratory syndrome 

outbreak on trends in emergency department utilization patterns. Journal of Korean 

medical science, 32(10), 1576-1580

Schull, M. J., Stukel, T. A., Vermeulen, M. J., Zwarenstein, M., Alter, D. A., Manuel, D. G., . . . 

Schwartz, B. (2007). Effect of widespread restrictions on the use of hospital services 

during an outbreak of severe acute respiratory syndrome. Canadian Medical Association 

Journal, 176(13), 1827-1832. doi:10.1503/cmaj.061174

Wagstaff, A., &van Doorslaer, E. (2000). Measuring and Testing for Inequity in the Delivery of 

Health Care. The Journal of Human Resources, 35(4), 716–733. 

https://doi.org/10.2307/146369

Whaley, C. M., Pera, M. F., Cantor, J., Chang, J., Velasco, J., Hagg, H. K., . . . Bravata, D. M. 

(2020). Changes in Health Services Use Among Commercially Insured US Populations 

During the COVID-19 Pandemic. JAMA Network Open, 3(11), e2024984-e2024984. 

doi:10.1001/jamanetworkopen.2020.24984

WHO. [Website] (2022.10.12.). URL : https://covid19.who.int/

Wilhelm, J. A., & Helleringer, S. (2019). Utilization of non-Ebola health care services during Ebola 

outbreaks: a systematic review and meta-analysis. Journal of global health, 9(1), 010406. 

https://doi.org/10.7189/jogh.09.010406

Xiao, H., Dai, X., Wagenaar, B. H., Liu, F., Augusto, O., Guo, Y., & Unger, J. M. (2021). The 

impact of the COVID-19 pandemic on health services utilization in China: Time-series 

analyses for 2016–2020. The Lancet Regional Health - Western Pacific, 9, 100122. 

doi:https://doi.org/10.1016/j.lanwpc.2021.100122





대학원생 논문발표  l

www.khp.re.kr

375

가구 내 건강충격이 가구 민간보험 수요에 미치는 영향:

Rolling entry matching(REM)을 적용한 일반화 이중차분법을 활용하여

임유나 서울대학교 보건대학원

요약

본 연구는 중증질환으로 정의되는 암, 심혈관질환, 뇌혈관질환이 발생한 가구 구성원을 건강충격이 

발생한 가구원으로 정의하고, 가구원의 건강충격 발생이 민간보험 수요에 미치는 영향을 살펴보는 것

을 목적으로 한다. 이를 위해 본 연구에서는 2008(1차)-2018(11차) 한국의료패널 데이터를 활용하였으

며, 분석대상에는 건강충격을 경험한 530가구와 Rolling entry matching(REM)을 통해 1:1로 매칭한 

530가구를 포함하여 총 1,060가구를 선정하였다. 분석방법으로는 일반화 이중차분모형(Generalized 

Difference- in-Differences, GDD)을 활용하여 상대적 시간에 따른 민간보험 가입변화, 평균처치효과 

및 건강충격의 누적효과를 살펴보았다. 연구결과, 상대적 시간에 따른 가구 내 민간보험 수요변동은 

대체로 유의한 변화를 보이지 않았다. 추가적으로 확인한 평균처치효과와 누적효과에서도 건강충격

이 민간보험 가입 여부, 가입 건수, 보험료 납부액에 미친 영향에서 통계적으로 유의한 결과를 발견하

지 못했다. 다만, 건강충격과 소득수준의 상호작용항을 살펴본 분석에서 민간보험 가입개수와 민간보

험 납부액이 1분위에 비해 2, 3분위에서 증가하는 것을 확인할 수 있었다. 일반적으로 민간보험 가입

은 개인의 위험 선호를 반영하여 결정되나, 본 연구의 결과에서는 건강충격이라는 사건이 개인의 위

험 선호변화에 미치는 영향이 비교적 적은 것으로 추정되었다. 본 연구는 연구설계에 적합한 매칭 방

법을 활용하여 건강충격이 가구 민간보험 수요에 미치는 영향을 실증적으로 분석하고, 건강충격과 같

은 사건이 가구 내 민간보험 가입변동에 미치는 영향을 파악함으로써 간접적으로 가구 구성원의 위

험 선호를 변화시킬 수 있는지 탐색해보았다는 점에서 의의가 있다.
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Ⅰ. 연구배경 및 필요성

건강에 대한 위험은 개인이 직면하는 가장 중요하고 일반적인 위험 중 하나이다. 특히 건강충격과 

같은 큰 건강 위험의 영향은 다른 충격의 유형보다 더 흔하게 발생할 수 있고, 상대적으로 더 낮은 소

득 계층에게 더 집중되며 비예측성, 고비용 등 큰 위험을 수반하는 사건이다(Khan, 2010; Wagstaff et 

al., 2014). 또한, 건강충격은 다른 충격에 비해 다차원의 대처 전략을 촉발하고, 가구 내 소비 변동을 

불러일으키며, 해당 충격으로 인한 부정적인 영향이 비교적 장기간에 걸쳐 나타날 수 있다는 점에서 

정책적으로 중요하게 다루어질 필요성이 있다(wagstaff et al., 2014).

건강충격은 개인의 건강 자본(health capital) 자체를 감소시키는 사건일뿐만 아니라 개인이 속한 가

구에까지 영향을 미치는 위험요인이다(De Weerdt et al., 2006; Wagstaff et al., 2010). 건강충격을 경

험한 개인은 노동 시장에서의 이탈할 가능성이 더 높으며 개인의 소득뿐만 아니라 가구 내 소득을 감

소시키는 원인으로 작용한다(Dano, 2005; Wagstaff, 2007;  García-Gómez, 2011; García-Gómez et al., 

2013; Wagstaff, 2007). 이처럼 가구 구성원이 건강충격을 경험하게 될 경우 가구에 영향을 미치는 가

장 주요한 매커니즘은 재정적 위험을 통한 영향이며, 그 영향의 정도는 개인 건강충격의 심각성, 건강

충격에 직면한 구성원의 고용 상태, 인적 및 물리적 자본과 같은 가계 자원, 금융 및 자산 상황 등에 

따라 달라질 수 있다(Cochrane, 1991; Kochar, 1995; Gertler et al., 2002; Islam et al., 2012). 재정적 위

험을 통한 영향은 소비 감소, 가구 내 자원 감소 등으로 나타나며 간접적으로는 가구 구성원의 교육 

수준과 영향 상태에까지 부정적인 영향을 미칠 수 있다(Dercon et al., 2002; Sun et al., 2010). 따라서 

건강충격으로 인한 부정적인 영향은 개인 수준을 넘어 가구 단위로 확장하여 살펴볼 필요성이 있으

며, 가구가 건강충격에 직면했을 때 선택하는 대응 기전(coping mechanisms)에 대한 고려가 필요하다.

국내에서 진행된 건강충격 관련 연구는 건강충격으로 인한 가구의 재정적 대응과 관련한 연구가 주

를 이루고 있다. 한국 상황에서의 질병 발생으로 인한 경제적 부담 경감과 재정적 보호에 대한 논의

는 주로 건강보험 보장성(financial protection) 강화 측면에서 논의되어 왔다. 의료비 지출을 중심으로 

구성된 국내 보장성 강화 정책은 주로 급여 확대, 중증질환을 대상으로 한 산정특례제도의 도입, 가구

의 재난적 의료비 지원제도, 취약계층 중심 본인부담금 의료비 경감 등으로 전개되었고(신현웅 외, 

2019), 이로 인해 일각에서는 보장성의 측면에서 질병 발생으로 인한 총비용이 아닌 질병으로 인한 직

접적인 의료비만을 고려하는 것에 대한 우려와 비판이 존재하기도 했다(이태진 외, 2011; Ruger, 2012 

; 권정현, 2018; 권순만, 2019; 김수진, 2019; O’Donnell, 2019; O’Donnell, 2019). 실제로 건강보험 보

장성 강화에 대한 지속적인 노력에도 불구하고, 실제로 국민의료비의 부담이 줄었는지, 세부적으로는 

저소득층에서 의료비 지출에 대한 안전망의 역할을 수행했는지에 대해 비판적 견해가 존재하기도 한

다. 일반적으로 보장성을 살펴볼 수 있는 경상의료비 대비 공공지출 비율, 경상의료비 대비 정부·의

무가입보험재원 비율 등은 여전히 OECD 평균보다 낮은 수치이며, 가구 내에서 보장성 강화 정책의 

효과를 확인할 수 있는 재난적 의료비 발생률 또한 유지되거나 소폭 상승하는 결과를 보이고 있다

(OECD, 2022; 김수진, 2019).

국내에서 지속적으로 보장성 강화를 시도하고 있으나, 실제 가구 내 재난적 의료비 발생률 등의 지

표가 크게 감소하지 않는 것으로 미루어 볼 때 이는 급여의 본인 부담액 및 비급여 진료비 증가와 일

정부분 관련된 것으로 예상할 수 있다(오승연 외, 2016; 김수진, 2019). 비급여 진료비는 건강보험뿐만 

아니라 민간보험과도 밀접한 관련을 가지는데, 특히, 민간보험 중 실손 의료보험은 건강보험의 급여
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를 제외한 법정 본인부담금과 비급여를 보장범위로 하고 있기에 주목할 필요가 있다(김창호, 2017; 최

기춘 외, 2017). 보장성을 확대하더라도, 비급여로 제공되는 서비스가 증가할 경우 건강충격 등을 경

험한 가구가 실제로 경험하는 의료비 부담은 해당 정책이 목표로 한 감소분보다 작을 수 있으며, 의

료비 부담을 걱정하는 가구의 민간의료보험 가입률은 지속적으로 증가할 가능성이 있다(신현웅 외, 

2018; 김수진, 2019).

이러한 상황을 반영하여 본 연구에서는 가구 구성원의 건강충격에 대한 가구의 영향 중, 특히 가구 

구성원의 위험 선호(Risk Preference) 변화로 인한 보험 가입변동 여부에 초점을 맞추어 살펴보고자 

한다. 가구 내에서 건강충격으로 인한 위험 선호변화가 발생한다면, 이는 건강충격 그 자체가 개인에

게 미치는 영향뿐만 아니라 간접적으로 가구의 대응 기전에 영향을 미치는 요인이 된다. 다만, 현재 

건강충격과 같은 사건이 개인의 위험 선호를 변화시킬 수 있는지에 대한 연구결과가 혼재되어 있는 

상황임을 감안하여, 국내 상황에서 건강충격과 같은 사건이 가구 구성원의 위험 선호를 변화시킬 수 

있는지를 탐색해보고자 한다. 

민간보험가입은 건강충격에 대비하는 가구의 대응 기전을 확인할 수 있을 뿐만 아니라, 가구원의 

건강충격으로 인한 가구 구성원의 위험 선호변화 여부를 확인할 수 있다는 점에서 유용한 지표이다. 

또한, 민간의료보험의 가입변동은 형평성 측면에서 소득계층별 가구의 차이를 파악할 수 있는 지표이

다. 예컨대, 일반 가구의 경우 건강충격이 발생했을 때 민간보험 수령액활용, 자산의 현금화, 예·적

금 등을 활용하여 이에 대한 대응 전략을 다각화할 수 있으나, 저소득 가구의 경우 민간보험 가입률 

자체가 낮고, 민간보험을 가지고 있더라도 보험료 부담으로 인해 이를 해지하는 비율이 높아지는 등 

건강충격에 따른 영향을 극복하는 기전이 제한적이다.

건강충격으로 인한 영향은 개인의 건강뿐만 아니라 가구에 영향을 미치는 요인으로 작용하며, 가구 

차원에서의 대응과 가구 자원의 재분배를 동반하는 사건이다. 이러한 관점을 적용하여 본 연구는 가

구 구성원의 건강충격으로 인한 영향을 가구 단위로 확장하여 살펴보고, 건강충격이 발생한 가구에서 

마주하는 개별적 경험이 민간보험 가입 혹은 해지와 같은 의사결정에 영향을 미칠 수 있는지 실증적

으로 분석해봄으로써 건강충격으로 인한 가구 구성원의 위험 선호변화가 발생할 수 있는지 탐색해보

고자 한다. 본 연구에서는 가구가 겪을 수 있는 갑작스러운 건강충격을 중증질환(암, 심혈관질환, 뇌

혈관질환) 발생으로 정의하며, 준실험적 연구설계(Quasi-experiment design)를 활용하여 건강충격이 

민간보험 가입변동에 미치는 영향을 살펴보고자 한다. 

Ⅱ. 연구목적

본 연구는 건강충격과 관련한 불확실성을 마주한 가구에서 민간보험 가입변동이 발생하는지 확인

하여, 가구에서 선택하는 불확실성 하에서의 의사결정을 탐색하는 데 그 목적이 있다. 구체적으로, 본 

연구에서는 한국의료패널 자료원을 활용하여 건강충격과 같은 사건이 가구 구성원의 위험 선호를 변

화시킬 수 있는지를 탐색해보고자 하였다.

본 연구에서 건강충격은 ‘암, 뇌혈관질환, 심혈관질환과 같은 중증질환의 새로운 발생을 경험한 

가구’로 조작적 정의하며, 중증질환자가 발생한 가구의 민간보험 가입변동 여부를 살펴보고자 한다.
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Ⅲ. 이론적 배경 및 선행연구 고찰

1. 이론적 배경

가. 불확실성 하에서의 선택

불확실성하에서 의사결정을 해야하는 사람들의 선호체계에서 가장 핵심이 되는 부분은 개인이 위

험부담에 대해 어떠한 태도를 가지고 있는지이다. 개인의 의사결정은 위험부담에 대한 개인의 태도에 

따라 달라진다. 위험 부담에 대한 개인의 태도는 사람마다 다르게 나타난다. 어떤 사람은 기꺼이 위험 

부담을 감수하는 태도를 보이는 반면, 어떤 사람은 살아가는데 필연적으로 수반되는 위험부담까지 회

피하고자 한다. 이처럼 위험부담에 대한 태도는 사람마다 모두 다르게 나타나기 때문에 불확실한 상

황에서의 선택은 다르게 나타날 수 있다. 이는 주로 세가지 유형으로 구분되는데, 위험을 분산시키고

자 하는 사람들은 위험 기피자(risk aversion), 확률상 불리한 일임에도 위험 부담을 감수하는 위험 선

호자(risk lover), 그리고 그 중간에 위치하는 위험 중립자(risk neutral)로 분류한다. 

하지만, 일반적으로 개인이 현실에서 직면하는 불확실성하의 선택은 두 가지 이상의 상황이 복합적

으로 결합된 경우가 많다. 이러한 경우, 불확실성 하에서 의사결정을 분석하는 가장 주된 이론으로 기

대효용이론(Expected Utility Theory)이 활용되고 있다. 기대효용이론은 규범적 이론으로서, 합리적인 

의사결정자가 이론에서 필요한 완비성, 연속성, 독립성, 부등확률, 복합확률의 가정과 공리를 받아들

이고 그에 맞추어 행동할 경우 그 행동의 결과가 어떻게 될지 예측할 수 있다는 특징을 가진다. 기대

효용이론을 활용한 연구에서는 특정 상황이 발생할 확률과 특정 상황이 발생하는 경우 수취할 수 있

는 금액(또는 지불할 금액)을 나타내는 확률변수를 복권으로 정의하고, 의사결정자들이 해당 복권을 

선택할 것으로 가정한다(von Neumann et al., 1947). 여기서 가장 중요한 가정 중 하나는 의사결정자

들이 각 상황이 발생할 객관적 확률을 인지하고 있다는 것이다. 

기대효용이론의 효용곡선에서도 소비자가 위험에 대해 어떤 태도를 취하는지에 따라 그 모양이 다

르게 나타난다. 위험에 대해 중립적인 경우 효용곡선은 직선의 형태를 보이지만, 위험 기피적 태도를 

가진 개인의 경우 오목한 효용곡선을, 위험부담을 즐기는 사람의 경우에는 기대효용곡선이 볼록한 형

태를 보인다.

위의 이론을 보험 수요에 비추어볼 때, 질병발생의 불확실성 하에서 보험 수요를 예측하는 요인은 

개인의 위험 선호에 따라 달라질 수 있다. 보험은 위험기피자(risk aversion)가 불확실한 자산손실로부

터 위험비용을 줄이기 위한 목적으로 채택하는 경제행위에 해당하며, 예상하지 못한 질병으로 발생한 

큰 재산상의 손실을 보험이라는 장치를 통하여 대비하고자 하는 목적을 갖는다(양봉민 외, 2015). 따

라서, 민간보험 가입 선택은 개인의 위험 선호가 반영되어 나타나는 의사결정이라고 할 수 있다.

나. 위험 선호의 결정 요인

선호(Preference)는 인간 행동을 설명할 때, 가장 일반적으로 고려되는 효용을 기반으로 한 경제학

적 개념이다(Cutler et al., 2010). 경제학에서 설명하는 합리적 모형은 의사결정자가 자신이 소비하는 

상품의 양과 속성에 대한 안정적인 선호를 통해 자신의 효용을 극대화하려고 하는 동시에 선택이 가
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져올 미래의 결과를 예상할 수 있다고 가정한다(Becker et al., 1988). 이러한 모형에서 선호는 시간에 

따라 변화하는 개념이 아닌 안정적으로 유지되는 개인의 특성이다(Stigler et al., 1977).

경제학에서 선호 안정성(preference stability)에 대한 엄격한 정의는 측정 오류가 없는 경우, 개인의 

위험 선호를 반복적으로 측정한 결과가 시간의 흐름과 관계없이 일정하다는 것을 의미한다(Stingler 

et al., 1977). 개인의 위험 선호는 변화하는 속성이 아닌 대체로 일정하게 유지되는 개인 고유의 특성

이며, 개인은 선호(preferences)와 제약(constraints)을 기반으로 효용을 극대화하는 존재이다.

그러나, 최근 연구에서는 개인의 위험 선호가 안정적인 개인의 특성이 아닌 변화할 수 있는 속성임

을 제시한다. 성격 심리학(personality psychology)을 반영한 연구에서는 맥락과 환경에 따라 개인의 

위험 선호가 결정될 수 있다고 제시하고 있다(Decker et al., 2016; Gloede et al., 2015). 개인의 위험 

선호를 바꾸는 요인에는 경제위기 등 경제적 충격, 자연재해, 감정 또는 스트레스의 변화, 건강충격, 

폭력, 전쟁 등이 존재하며 해당 사건을 경험하거나 부정적인 환경에 노출된 개인의 경우 위험 선호가 

달라질 수 있음을 제시하였다(Breyer et al., 1982; Cohen et al., 2007; Dohmen et al., 2011; 

Malmendier et al., 2011; Callen et al., 2014; Cohn et al., 2015; Chuang et al., 2015; Cameron et al., 

2015; Görlitz et al., 2015; Hanaoka et al., 2015; Schurer, 2015).

개인의 위험 선호를 살펴본 연구에서는 개인이 마주한 환경적 변화에 따라 위험 선호가 증가하기

도, 감소하기도, 일정하게 유지되기도 했다(Sahm, 2012; Chuang et al., 2015; Schildberg-Hörisch, 

2018). 이처럼 개인의 선호가 개인이 직면하는 사건이나 환경에 따라 달라질 수 있는지에 대한 실증적 

연구결과는 다양하게 제시되고 있다. 이에 본 연구에서는 한국 상황에서, 개인이 불확실성하에서 의

사결정을 시도할 때 가장 핵심이 되는 위험에 대한 선호를 기반으로 건강충격이라는 사건이 가구원

의 선호를 변화시킬 수 있는 요인으로 작용하는지를 확인해보고자 한다.

2. 선행연구 고찰

가. 건강충격이 위험 선호에 미치는 영향

건강충격과 같은 사건은 가구의 재정적 대응을 유발하는 사건으로, 가구원의 건강은 가구 의료비 

지출의 중요한 결정 요인이며 가구 내에서 건강충격이 발생할 경우 높은 의료비 지출로 인해 재정적 

위험에 직면할 확률이 높아진다 (Kumar, 2017). 질병 발생으로 인한 과도한 의료비는 가구의 예산 제

약을 축소하고, 가구 내 필요한 재화 및 서비스 소비의 장벽으로 작용할 수 있으며, 이러한 영향은 소

득 수준이 낮은 경우 더욱 커질 것으로 예상된다(Finkelstein et al., 2013). 특히, 건강충격이 가구에 미

치는 영향은 단기적으로 끝나는 것이 아닌 중장기적 영향을 미친다는 점에서 중요하게 고려될 필요

가 있다.

선행연구에서 건강충격은 주로 경제적 충격(economic shock)을 설명하는 다양한 원인 중에서 특히 

질병 또는 건강악화에 따라 발생된 경우를 지칭하고 있다. 즉, 다중충격(multi-shock)의 관점에서 물가

변동, 기후변화, 자연재해, 범죄, 가정폭력 등 다양한 외생적 요인들 중 건강문제에 기인한 재정적 충

격을 가르킨다(Knight et al., 2015). 보건학적 관점에서는 건강 수준의 악화를 초래하는 다양한 원인들 

중 예측하지 못한 질병 또는 사고로 인한 경우를 지칭하며, 이때 충격은 반드시 경제적 충격만을 의
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미하는 것이 아닌 심리적 충격(psychological shock)을 포함한다(Alam et al., 2014; Khan, 2010).

개인의 건강과 관련한 결정은 위험과 불확실성을 수반하기 때문에 보건경제학에서 중요하게 다루

어지는 개념이다. 개인은 평생에 걸쳐 중요한 결정에서 불확실성에 직면하게 되는데, 이때 위험에 대

한 태도(Risk attitudes)의 개념이 등장한다(Decker et al., 2016). 전술한 바와 같이, 위험에 대한 태도

는 불확실성 하에서 내리는 결정에 영향을 미치는 요인으로 의사결정의 핵심 결정요소로 작용한다

(Lutter et al., 2019). 선행 연구에 따르면 위험에 대한 태도는 결정을 내려야 하는 시점에서의 특정 상

황에 의해 크게 좌우된다. 개인이 마주한 건강 문제 또는 재정적 상황, 기타 영역에 대한 결정이나 조

치에 따라 위험에 대한 태도는 달라질 수 있다(Weber,2010; Doonkers et al., 2001; Weber et al., 

2002). 특히 건강충격이 개인의 위험에 대한 태도를 살펴본 Decker et al. (2016)의 연구에서는 건강충

격을 경험한 사람들에게서 위험 회피가 유의하게 증가한다는 결과를 발견했다. 이러한 발견은 경제 

이론에서 개인의 위험에 대한 태도가 일정하다고 가정하는 것(Stigler et al., 1977)과 대조적인 연구 결

과이다.

개인의 위험 선택에 관한 연구에서는, 두 가지 잠재적 매커니즘을 제시하고 있다. 첫째는, 개인이 

현재 노출되어 있는 특정 상태에 따라 달라질 수 있다는 것이고(Andersen et al., 2008), 두번째는, 개

인의 두려움과 같은 감정이 시간이 지남에 따라 개인의 위험 태도를 바꾼다는 것이다(Guiso et al., 

2013; Cohn et al., 2015). 첫 번째 경로에서는 자신의 건강상태에 대해 불완전하게 알고 있는 개인이 

건강충격을 경험하게 되면, 이는 개인이 진정한 건강상태를 직면하게 되는 신호가 될 수 있고 이러한 

정보가 이후 개인의 의사결정에 통합된다는 것을 강조한다(Clark et al., 2002). 이러한 기전으로 인해 

건강충격은 개인의 위험 회피를 증가하는 요인이 된다. 건강충격과 위험 회피에 관한 Decker et al. 

(2016)의 연구에서는, 실제로 건강충격을 경험한 사람들이 이후에 위험을 기피할 확률이 더 높아진다

는 것을 보고하였다. 민감도 분석을 통한 강건성 검증에서도 이러한 결과는 일관되게 보고되었으며, 

건강충격이 발생한 이후 최소 4년동안 이러한 위험에 대한 태도가 지속되는 것을 보였다. 

이러한 연구결과는 불확실성 하에서 의사결정에 대한 개인의 위험 태도는 일정하지 않고 건강충격 

등 외부 사건에 대한 반응으로 변화할 수 있다는 심리학적 개념을 반영한 위험 선호를 나타낸다. 개

인의 위험 선호가 변화될 수 있다는 매커니즘에서는 정보의 부족 등으로 인한 의사결정과 두려움 등

의 성격 심리학(personality psychology)적 요인이 반영되어 맥락과 환경에 따라 개인의 위험 선호가 

변경될 수 있음을 언급하였다.

나. 위험선호의 변화와 민간보험 가입

보험에 대한 수요는 건강에 따라 한계 효용이 어떻게 변하는가 뿐만 아니라, 효용 기능의 다른 매개

변수인 위험 회피(risk aversion)에 의존하는 특징을 가진다(Finkelstein et al., 2009). 위험 회피는 건강, 

실업, 재산, 재난 등과 관련한 방대한 보험에 대한 수요를 발생시킨다(O'Donoghue et al., 2018). 

개인의 위험 선호가 시간에 따라 변화하는 이유에 관한 이론을 제시한 연구들에서는 선호도가 변화

하는 이유가 개인이 직면하고 있는 환경에서 충격이나 새로운 두려움 등의 환경 변화가 발생한 경우

임을 확인할 수 있었다. 이에 따라 위험 선호에 대한 측정의 데이터가 시간에 따라 안정적이지 않은 

경우, 이에 대한 잠재적 설명은 개인의 개인의 의사 결정이나 위험 선호를 변화시킬만한 충격에 직면

하고 있다는 가정으로 이어질 수 있다. 개인에게 발생한 충격이 선호변화에 미치는 영향을 살펴본 연
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구에서는 충격이라는 외부요인이 발생하지 않았을 경우 선호의 변경폭이 작거나, 변경되지 않았을 것

이라는 근본적인 가정에서 출발하였다(Chuang et al., 2015). 

본 연구에서는 불확실성 하에서 의사결정에 직면한 개인의 위험 선호가 변화하는 요인인지 확인하

기 위하여, 건강충격을 경험한 가구원을 보유한 가구의 민간보험 가입변동을 실증적으로 분석하여 인

과관계를 탐색해보고자 한다.

Ⅳ. 연구방법

1. 자료원

본 연구에서는 한국보건사회연구원과 국민건강보험공단이 공동으로 주관하는 한국의료패널 1기

(2008-2018년) 연간데이터(version 1.7.2)를 활용하였다. 한국의료패널은 가구 및 가구원에 대한 기본

적인 인구학적 특성 및 사회경제적 특성, 입원, 외래, 응급의료 이용 등의 의료이용 및 의료비 지출내

용, 의료보장 형태 및 민간보험 가입에 대한 설문을 포함하고 있다. 특히 민간보험 가입연도, 보험 형

태, 보장 유형, 납부 보험료액, 보험금 청구 및 수령여부, 수령액 등 민간보험에 대한 상세한 정보를 

제공하고 있어 가구 내 민간보험 가입 변동을 분석하기에 적합한 자료로 판단된다. 본 연구에서는 한

국의료패널 1기 연간데이터에서 제공하는 전체 연도(2008년-2018년)를 분석에 활용하였다.

2. 건강충격 가구 정의

본 연구는 건강충격을 겪은 가구의 민간보험 가입변동을 살펴보는 것을 목적으로 하므로 연구 대상

자는 건강충격을 겪은 가구로 설정하였다. 건강충격은 건강 수준의 악화를 초래하는 다양한 원인들 

중 예측하지 못한 질병 또는 사고로 인해 발생한 충격을 지칭하는 개념으로 정의된다(Leive, et al., 

2008; Khan, 2010; Alam et al., 2014; Knight et al., 2015). 국내에서 건강충격을 활용한 연구에서는 암, 

심혈관질환, 뇌혈관질환 등의 중증질환 발생을 건강충격으로 정의하거나(김수진 외, 2018; 양동욱, 

2020; 김강희, 2021), 일정 기간의 입원으로 정의한 경우(권정현, 2018; 김수진 외 2018), 특정 질환 발

생으로 인한 외래 이용과 입원을 조합하여 정의하기도 했다. 이처럼 건강충격의 정의가 다양하며 합

의되지 않은 상황에서 본 연구에서는 중증질환(암, 심혈관질환, 뇌혈관질환) 발생을 중심으로 한 건강

충격 개념을 활용하고자 한다. 중증질환의 발생은 일반적으로 예상하기 어려운 사건이며 질병 치료와 

관련하여 환자 개인의 선택이 제한되고 진단을 받은 직후부터 치료를 시작한다는 점에서 외생적인 

사건으로 고려되어 건강충격으로 인한 영향을 살펴보기에 적절하다고 판단된다(김수진 외, 2018; 양

동욱, 2020). 본 연구에서는 건강충격이 발생한 가구를 과거 4년 동안 건강충격이 발생하지 않았고, 

중증질환에 해당하는 상병으로 의료이용(외래 또는 입원) 이후 1년 이내에 추가로 1회 이상 동일 상

병으로 의료서비스를 이용한 경우로 정의1)하였다. 위와 같은 정의를 통해 자료 내에서 확인 가능한 

건강충격 경험 가구는 총 530가구로 확인되었다.

1) 1년 이내의 추가 의료이용은 윤달을 고려하여 평균 1년을 365.25일 이내로 정의함. 예를 들어, 2013년 6월 1일에 중증질환

으로 인한 의료이용 4년간 발생하였다면 2014년 5월 30일까지 해당 상병으로 추가적인 의료이용이 발생한 경우를 건강충

격이 발생한 것으로 고려함.
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2. 비교군 선정: Rolling Entry Matching(REM)

건강충격 발생 여부 이외에 민간보험 수요변동에 영향을 미치는 요인을 효과적으로 통제하기 위해 

성향점수매칭을 기반으로 하는 Rolling Entry Matching(REM) 활용하여 건강충격 가구와 유사한 특성

을 가지는 비교군을 1:1 매칭으로 530가구를 선정하였다.

전통적인 성향점수매칭(PSM, Propensity Score matching) 방법은 본질적으로 횡단면 연구에 더 적합

하도록 설계되었으며, 중재(intervention) 이전 공변량을 활용하여 매칭하고 중재 이후 결과를 측정하

여 특정 시점에서의 중재의 효과를 분석하는 방식으로 적용된다. 하지만 일반적인 PSM은 연구대상이 

순차적으로 연구에 포함되는 형태를 가정한 연구에서 활용하기 어려운 설계이며, 비교군에서 기준시

점(baseline)과 중재기간(intervention period)이 정해지지 않은 경우 활용하기 어려운 제한점이 있다. 

이에 본 연구에서는 건강충격이 관찰기간 중 발생한 순서에 따라 순차적으로 포함된다는 점을 고려

하여 기존의 매칭 방법의 한계점을 극복한 REM 방법을 활용하고자 하였다. REM은 종단 또는 패널 

연구를 위해 설계된 성향점수매칭방법으로 개인의 고정적인(static) 특성과 변화하는(dynamic) 특성 

모두를 반영하여 매칭 대상을 선정한다(Jones et al., 2019). REM은 비교군에 대한 특정 중재의 시작일

이 존재하지 않을 때도 효과적인 방법이다. 예를 들어 건강충격이 발생한 A라는 사람과 A와 고정적인

(static) 특성이 비슷하지만 건강충격이 발생하지 않은 B라는 가상의 두 사람을 비교하는 상황에서 A

가 만약 2012년에 건강충격이 발생했다면 A와 B의 2011년 데이터를 비교할 수 있고, 만약 2018년에 

건강충격이 발생했다면 두 사람의 2017년 데이터를 비교할 수 있다. 이처럼 REM은 중재가 시작된 시

기까지 고려하여 매칭을 수행하는 방법으로 매칭 이후에는 비교군에도 중재 시작일이 부여된다. REM

에서는 일반적으로 관찰 기간을 맞추는 작업으로 look-back 값을 지정하는데, 본 연구에서는 

look-back의 값을 건강충격 발생한 해의 1년 전으로 설정하였다. 따라서 모든 매칭은 건강충격 발생 

1년 전의 특성을 활용하였다. 매칭을 위한 프로그램으로는 R 1.4.2를 활용하였으며 rollmatch 패키지

를 활용하여 매칭을 시행하였다.

성향점수 추정을 위한 공변량으로 가구주의 특성과 가구의 특성을 반영하고자 하였으며 가구주의 

특성으로 성별, 연령, 교육 수준, 혼인상태, 경제활동 여부를 포함하였고, 가구 특성에는 가구원 수, 

가구 소득, 가구 내 장애 보유 여부, 가구 내 평균 만성질환 개수를 고려하였다. 매칭 이후에는 실험군

과 유사한 비교군이 선정되었는지를 확인하기 위하여 범주형 변수는 카이제곱검정, 연속형 변수는 t 

검점을 시행하였다.

3. 분석방법

건강과 보험 가입은 내생성이 존재하는 관계로 이와 관련한 분석을 수행할 경우 변수 간 내생성에 

유의할 필요가 있다. 본 연구에서는 이러한 문제를 극복하기 위해 선행연구에서의 연구방법을 고려하

여 준실험적 연구설계(Quasi-experiment design)를 활용하였고, 이를 통해 건강충격이 민간보험 가입

변동에 미치는 영향을 인과적 측면에서 살펴보고자 하였다. 건강충격을 정의하면서 비교적 외생적으

로 발생할 수 있는 중증질환을 선정하였으나 여전히 남아있을 수 있는 선택 편의와 내생성을 효과적

으로 통제하기 위해 REM을 활용한 비교군을 선정하였다.
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본 연구에서는 총 3개의 일반화이중차분(Generalized Difference-in-differences) 모형이 고려되었

다.:  1) 패널 자료를 활용하여 상대시간에 따른 민간보험 가입 변화를 분석하였고, 2) 평균처치효과를 

분석하였으며, 3) 건강충격의 누적된 효과를 살펴보기 위해 건강충격이 한 번 발생했을 경우와 두 번 

이상 발생했을 경우의 효과가 다르게 나타나는지 살펴보고자 한다. 

첫 번째 분석에 대한 분석 모형은 다음과 같다.

   ′  
 




  

 






   (1)

첫 번째 분석은 건강충격 발생 4년 전과 발생 이후 3년까지의 민간보험 가입 변동을 확인하기 위한 

모형이다. 관찰기간 중 건강충격이 발생한 시기가 가구별로 상이하므로 건강 충격 발생 연도를 기준

연도(t0)로 하여 발생 1년 전(t-4)부터 발생 이후 3년(t+3)으로 상대적 시간 변수를 정의하였다. 종속변

수(Yit)는 민간보험 가입여부, 민간보험 가입 개수, 민간보험 납부금액이며 t시기 연구대상의 민간보험 

관련 변수를 의미한다. 는 시간에 따라 변화하지 않는 연구 대상의 고정효과이며,  는 시간의 흐

름에 따라 변화하는 연구 대상의 특성이다.  
 는 더미변수로 t=k일 경우 1, 그렇지 않을 경우 0으로 

정의된다. Ci는 가구 내 건강충격이 발생한 경우 1이고 그렇지 않은 경우 0으로 정의하며, 기준 기간

은 t=-1로, 가구에 건강충격이 발생한 해의 1년 전 시점이다. 는 k년 동안의 DD 효과 추정치로서 본 

연구의 관심 추정치이다. 

두 번째 분석에서는 건강충격의 효과가 시간에 따라 일정하다고 가정한 일반화 이중차분법으로  분

석 모형은 다음과 같다.

    ′     (2)

본 모형에서 는 DD의 효과 추정치이며, Pt 는 시간 더미 변수로 2008년부터 2018년까지 연도를 의

미한다. δ는 DD 추정치로 t 시점에 건강충격이 발생한 경우 1의 값을 가지고 그렇지 않은 경우 0으

로 정의된 더미변수이다. 

다음 분석은 한 가구 내에서 건강충격이 추가적으로 발생한 경우 추가발생의 누적 효과를 살펴보기 

위한 모형으로 한 번 발생했을 경우와 두 번 이상 발생했을 경우의 효과가 다르게 나타나는지 확인하

는 것을 목적으로 한다. 

   ′      (3)

δ1은 가구내에 첫 번째로 발생한 건강충격의 효과를 의미하고, δ2는 추가적으로 발생한 건강충격

의 효과를 의미한다. 추가 발생은 건강충격이 처음 발생한 이후 4년 이내에 동일한 가구원이 다른 질

병으로 건강충격이 발생한 경우 또는 다른 가구원이 건강충격이 발생한 경우로 정의하였다. 

본 연구에서 활용한 종속변수와 독립변수를 정리하여 <표 1>에 제시하였다. 종속변수인 가구 내 민

간보험 가입 여부, 가입 건수, 민간보험료 납부액에서 건강충격이 발생한 가입 내역은 제외하여 종속
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변수를 구성하였다. 이는 본 연구 목적이 건강충격으로 인해 가구 내 구성원의 위험 선호 변화로 민

간보험 가입과 관련된 의사결정의 변화를 파악하는 것이므로 이를 위해서는 건강충격이 발생한 개인

의 건강문제로 인한 민간보험 변동을 배제하는 것이 필요하다고 판단하였다.

민간보험 가입 여부는 가구 내 한 명이라도 민간보험이 가입한 경우에는 1의 값을 가지고 아닌 경

우에는 0의 값을 가진다. 민간보험료 납부액과 민간보험 가입 건수는 전체 가구에 +1의 값을 부여한 

후 자연로그를 취한 값을 분석에 활용하였다.

분석을 위한 통계패키지는 SAS software 9.4.버전과 R 4.1.2버전을 활용하였다.

변수명 변수정의

종속변수

(y)

민간보험 

가입변동

민간보험 가입 여부 가입 여부의 변동

민간보험 가입 개수 가입 개수의 변동

민간보험 납입 금액 납입 금액의 변동

주요 

설명변수

건강충격

발생 가구 여부

가구 내 암, 심혈관질환, 뇌혈관질환, 중증질환이 발생

한 가구원을 보유한 경우 건강충격 발생 가구로 정의

직전 4년간 건강충격이 발생하지 않았고, 건강충격 발

생 이후 해당 상병으로 1년 이내에 1회 이상 의료이용

을 한 경우

통제변수 

(COVs)

가구주 특성

성별 남성, 여성

연령 연속형 변수로 활용함

교육 수준 중학교 졸업 이하, 고등학교 졸업 이하, 대학교 이상

혼인상태 혼인, 별거/이혼/사별, 미혼

경제활동 여부 경제활동 중, 경제활동에 참여하지 않음

가구 

특성

가구원 수 연속형 변수로 활용함

가구소득 가구소득 5분위

장애 가구원 

보유 여부
가구 내 장애 가구원을 보유, 보유하지 않음

만성질환 개수 가구 만성질환 개수의 평균

CCI
가구 찰슨동반상병지수(charlson comorbidity index, 

CCI)의 평균

<표 1> 변수정의
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Ⅴ. 연구결과

1. 연구대상의 특성 및 매칭결과

매칭 전 대상 가구는 총 32,492가구로 건강충격을 경험한 가구가 5,754가구, 비경험 가구가 26,738가

구로 나타났다. 연구에서의 건강충격의 정의와 관찰기간을 통해 최종적으로 선정된 가구는 총 1,060

가구로 건강충격을 경험한 가구가 530가구, 비경험 가구가 530가구로 선정되었다. 본 연구에서의 건강

충격 정의에 따라, 연도별 건강충격이 발생한 가구 수는 <표 2>와 같다. 2011년을 기준으로 207가구, 

2012년 134가구, 2013년 90가구, 2014년 99가구로 총 530가구가 건강충격이 발생하였으며, 1:1 Roiing 

entry matching(REM)을 통해 건강충격 발생 이외의 특성이 유사한 비교군 530가구를 선정하였다.

연도 2011 2012 2013 2014 total

가구 수 207 134 90 99 530

전체가구 수 5,741 5,434 5,200 6,862 49,068 

발생 비율(%) 3.6 2.5 1.7 1.4 2.3

<표 2> 연도별 건강충격 신규 발생 가구 수

매칭 전후 실험군과 비교군의 특성은 <표 3>과 같다. 매칭 전 건강충격을 경험한 가구주의 성별은 

남성이 82.6%, 여성이 17.4%이며, 연령은 평균 64.0세로 나타났다. 교육수준의 경우 중학교 이하가 

54.1%, 고등학교 이하가 27.1%, 대학교 이상이 18.8%를 보였다. 혼인상태의 경우 결혼한 가구주가 

76.1%, 별거, 사별 등으로 배우자가 없는 경우가 22.7%, 미혼이 1.2%를 보였다. 경제활동의 경우 61.2%

가 경제활동 중이라고 응답하였으며, 38.8%가 경제활동을 하고 있지 않다고 응답하였다. 가구소득의 

경우 1분위가 26.6%, 2분위가 24.0%, 3분위가 18.2%, 4분위가 15.7%, 5분위가 15.6%로 나타났으며, 가

구내 장애인 보유 여부의 경우 장애가 없는 가구가 78.9%, 있는 가구가 21.1%로 나타났다. 가구원수는 

평균 2.7명으로 나타났고, 만성질환 개수는 0.4개, cci점수는 0.4점으로 보고되었다.

매칭 전 건강충격을 경험하지 않은 가구주의 성별은 남성이 80.5%, 여성이 19.5%이며, 연령은 평균 

55.5세로 나타났다. 교육수준의 경우 중학교 이하가 33.6%, 고등학교 이하가 34.8%, 대학교 이상이 

31.7%로 보고되었다. 혼인상태의 경우 결혼한 가구주가 74.8%, 별거, 사별등으로 배우자가 없는 경우

가 21.8%, 미혼이 3.5%로 나타났다. 경제활동의 경우 경제활동 중인 비율이 전체의 78.1%를 차지했으

며, 21.9%가 경제활동을 하고 있지 않다고 응답하였다. 가구소득의 경우 1분위가 17.6%, 2분위가 

20.7%, 3분위가 21.0%, 4분위가 21.1%, 5분위가 19.7%로 나타났으며, 가구내 장애인 보유 여부의 경우 

장애가 없는 가구가 88.4%, 있는 가구가 11.6%로 나타났다. 가구원수는 평균 3,0명으로 나타났고, 만

성질환 개수는 0.1개, cci점수는 0.1점으로 보고되었다.

매칭에 활용한 가구주의 성별, 연령, 교육수준, 혼인상태, 경제활동여부와 가구정보인 가구원수, 가

구소득, 가구내 장애인 보유 여부, 가구 만성질환 개수 평균, 가구 CCI 점수 평균이 매칭 전 통계적으

로 유의한 차이를 보였지만, 매칭 후에는 유의한 차이를 보이지 않았다. 매칭 전에는 건강충격 경험 
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가구 여부에 따라 차이를 보인 변수들이 매칭 후 큰 차이를 보이지 않은 것을 미루어 보아 분석을 위

한 비교군 선정이 적절히 이루어졌음을 확인하였다.

Befrore Matching After Matching

Treat

(N=5,754)

Control

(N=26,738) p-value

Treat

(N=530)

Control

(N=530) p-value

n(%) n(%) n(%) n(%)

Sex

   Male 4,752(82.6) 21,528(80.5)
0.0003

455(85.9) 458(86.4)
0.8590

   Female 1,002(17.4) 5,210(19.5) 75(14.2) 72(13.6)

Age

   mean±s.d 64.0±11.7 55.5±13.4 <.0001 63.4±11.5 63.3±12.0 0.9763

Education level

   Middle School 3,111(54.1) 8,971(33.6)

<.0001

283(53.4) 277(52.3)

0.3928   High School 1,557(27.1) 9,301(34.8) 147(27.7) 165(31.1)

   University 1,086(18.8) 8,466(31.7) 100(18.9) 88(16.6)

Marital status

   Married 4,379(76.1) 19,992(74.7)

<.0001

425(80.2) 429(80.9)

0.3644  Separated 1,304(22.7) 5,824(21.8) 99(18.7) 99(18.7)

   Single 71(1.2) 922(3.5) 6(1.1) 2(0.4)

Economic Activity

   Yes 3,524(61.2) 20,883(78.1)
<.0001

341(64.3) 359(67.7)
0.2702

   No 2,230(38.8) 5,855(21.9) 189(35.7) 171(32.3)

Household members

   mean±s.d 2.7±1.3 3.0±1.3 <.0001 2.7±1.3 2.8±1.3 0.3859

Income level

   Lowest 1,532(26.6) 4,694(17.6) 

<.0001

134(25.3) 127(24.0)

0.928

   Lower 1,379(24.0) 5,527(20.7) 127(24.0) 125(23.6)

   Medium 1,046(18.2) 5,605(21.0) 94(17.7) 102(19.3)

   Higher 902(15.6) 5,648(21.1) 89(16.8) 95(17.8)

   Highest 895(15.6) 5,264(19.6) 86(16.2) 81(15.3)

Disability

   Yes 1,212(21.1) 3,113(11.6) 
<.0001

120(22.6) 112(21.1)
0.6031

   No 4,542(78.9) 23,625(88.4) 410(77.4) 418(78.9)

Chronic

   mean±s.d 0.4±0.5 0.1±0.3 <.0001 0.2±0.4 0.2±0.3 0.0721

CCI

   mean±s.d 0.4±0.6 0.1±0.3 <.0001 0.2±0.4 0.2±0.3 0.0768

T, treatment group; C, comparison group; s.d, standard deviation;  CCI, charlson comorbidity index

% of N in parenthesis

<표 3>  연구대상 가구의 인구사회학적 특성 매칭결과
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2. 가구 내 건강충격이 가구 민간보험 가입변동에 미치는 영향

가. 상대적 시간에 따른 민간보험 가입 변화

본 연구에서는 구축한 패널 자료를 활용하여 상대 시간에 따른 민간보험 가입 변화를 살펴보았으며 

분석 결과는 <표 4>와 같다.

일반화이중차분모형에서 건강충격이 발생하기 1년 전을 기준 연도로 정의하였을 때 그보다 이전 시

기의 이중차분모형 추정치가 통계적으로 유의하지 않다면 이중차분모형의 주요 가정인 정책군과 비

교군의 parallel trends 가정이 충족하는 것으로 판단할 수 있다. 분석 결과를 살펴보면, 민간보험 가입 

여부, 민간보험 가입 건수, 민간보험료 납부액 모두에서 건강충격 발생 1년 전(t-1)에 비해 4년 전

(t-4), 3년 전(t-3), 2년 전(t-2) 추정치 모두 통계적으로 유의하지 않아 두 군간의 parallel trends 가정

이 충족되는 것을 확인할 수 있다.

한편, 건강충격 발생이 민간보험 수요에 미친 영향은 건강충격 발생 직후의 정책효과(t0), 1년 후 효

과(t+1), 2년 후 효과(t+2), 3년 후 효과(t+3) 추정치를 통해 확인할 수 있다. 결과적으로 건강충격이 민

간보험 가입 여부, 가입 건수, 보험료 납부액에 미친 영향은 통계적으로 유의하지 않았다.

Probability of PHI 
Subscription

ln(No. of PHI subscribed) ln(PHI payment)

LPM/fe OLS/fe OLS/fe

t-1(reference year)

t-4
0.008
(0.015)

0.025
(0.021) 

0.152
(0.193)

t-3
0.016
(0.012)

0.015
(0.016)

0.296
(0.166)

t-2
0.007
(0.007)   

-0.001
(0.010)

0.031
(0.101)

t-1 (year of reference) ref. ref. ref.

t0 (year of health 
shock)

-0.016
(0.009)

-0.015
(0.015)

-0.208
(0.126)

t+1
-0.018
(0.012)

-0.015
(0.019)

-0.113
(0.169) 

t+2
-0.013
(0.013)

-0.003
(0.021)  

0.003
(0.191)

t+3
-0.008
(0.015)

0.007
(0.022)

0.078
(0.220)  

  Constant
0.819*

(0.384)
-0.056
(0.597)

4.019
(4.467)

R-square 0.313 0.470 0.396

N 8,460 8,460 8,460

*p-value<0.05, **p-value<0.01, ***p-value<0.001

<표 4> 상대적 시간에 따른 민간보험 가입 변화
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나. 건강충격이 가구 민간보험 수요에 미친 영향

두 번째 모형에서는 건강충격이 가구 민간보험 수요에 미친 영향을 발생 이후의 시간을 구분하지 

않고 평균 처치 효과로 확인하였으며, 이중차분모형 추정치와 소득변수 간 상호작용항을 추가하였다

<표 5>.

건강충격이 가구 민간보험 가입변동에 미치는 영향은 통계적으로 유의한 결과를 확인할 수 없었으

나, 민간보험 가입개수와 민간보험 납입금액의 경우 건강충격과 소득수준의 교호항에 따라 효과가 다

르게 나타났다. 민간보험 가입개수의 경우 건강충격 가구 여부와 소득의 상호작용항에서 건강충격을 

받은 3분위의 경우 1분위에 비해 민간보험 가입개수가 늘어나는 것을 확인할 수 있었다

(p-value=0.004). 또한 보험료 납부액을 종속변수로 한 경우, 건강충격을 받은 가구에서 1분위에 비해 

2, 3분위에서 보험료 납입액이 유의하게 증가하는 것으로 나타났다(p-value=0.050, p-value=0.014).
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Probability of PHI subscription ln(No of PHI subscribed) ln(PHI payment)

w/o interaction w/ interaction w/o interaction w/ interaction w/o interaction w/ interaction

HS   Average effect of health shock
-0.016
(0.011)

-0.025
(0.016)

-0.011
(0.015)   

-0.041*

(0.020)
-0.119
(0.152)

-0.410
(0.227)    

Inc(ref.=1q)   Income level: 1q(Lowest)~5q(Highest)

2q   
0.009
(0.009)

0.005
(0.012)

0.087
(0.127)

3q
0.008
(0.013)

0.003
(0.017)

0.066
(0.168)

4q
0.014
(0.014)

0.036
(0.020)

0.313
(0.187)

5q
0.029
(0.016)

0.063**

(0.023)
0.520**

(0.211)

HS*Inc(ref.=1q)

HS*2q Experienced health shock in 2nd quintile group
0.016
(0.017)

0.035
(0.022)

0.468*

(0.239)

HS*3q Experienced health shock in 3rd quintile group
0.029
(0.020)

0.079*

(0.027)
0.676**

(0.274)

HS*4q Experienced health shock in 4th quintile group
0.016
(0.019)

0.035
(0.028)   

0.370
(0.265)   

HS*5q Experienced health shock in 5th quintile group
-0.016
(0.022)

0.013
(0.032)  

0.012
(0.291)

  Constant
0.712***

(0.266)
0.720***

(0.272)
-0.307
(0.399) 

-0.256
(0.403) 

3.413
(3.271)

3.791
(3.324)

  R-square 0.326 0.326 0.489 0.488 0.414 0.412

  N 11,558 11,558 11,558 11,558 11,558 11,558

Inc=Income level(1=lowest(ref), 2=lower, 3=medium; 4=higher; 5=highest
*p-value<0.05, **p-value<0.01, ***p-value<0.001

<표 5> 건강충격이 가구 민간보험 수요에 미친 영향
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다. 건강충격의 누적효과

건강충격의 누적효과로 인한 가구 민간보험 가입변동을 살펴보기 위하여 매칭된 자료를 바탕으로 

분석을 시행하였으며, 분석결과는 <표 6>과 같다. 

결과표에서 δ1은 가구내에 첫 번째로 발생한 건강충격의 효과를 의미하고, δ2는 추가적으로 발생

한 건강충격의 효과를 의미한다. 전반적으로 누적효과에 대한 분석에서도 건강충격이 민간보험 가입 

여부, 가입 건수, 보험료 납부액에 미친 영향에서 통계적으로 유의한 결과를 발견하지 못했다. 

Probability of PHI 
Subscription

ln(No. of PHI subscribed) ln(PHI payment)

LPM/fe OLS/fe OLS/fe

δ1
-0.017
(0.011)   

-0.014
(0.015)

-0.397(0.226)    

δ2
-0.008
(0.021)    

0.023
(0.032)

-0.622(0.617)

  Constant
3.683**

(3.326)
-0.305
(0.399)

3.683(3.326)     

R-square 0.326 0.489 0.412

N 11,558 11,558 11,558

*p-value<0.05, **p-value<0.01, ***p-value<0.001

<표 6> 건강충격의 누적효과

3. 하위군 분석

기본분석에서는 가구 내 건강충격이 가구 민간보험 가입변동에 미치는 영향을 살펴보았다. 연구결

과를 보다 세부적으로 탐색하기 위하여 건강충격 발생 이전에 민간보험에 가입하지 않은 가구와 건

강충격 발생 직전 가입한 가구를 하위군으로 설정하여 가구 민간보험 수요에 미치는 영향을 살펴보

고자 하였다<표 7>.

분석결과, 하위군 분석에서도 민간보험 가입 여부, 가입 건수, 보험료 납부액에 대한 통계적으로 유

의한 영향을 확인할 수 없었으며, 건강충격 발생 직전 가입자만 한정한 분석에서 t+2 시점에 민간보

험 납부액이 유의하게 증가하는 것으로 나타났다(p-value=0.038).
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Have no PHI before health shock Have PHI before health shock

Probability of PHI 
Subscription

ln(No. of PHI 
subscribed)

ln(No. of PHI 
subscribed)

ln(PHI payment)

LPM/fe LPM/fe OLS/fe OLS/fe

t-1(reference year)

t-4
-0.004

(0.029)

0.019

(0.030)

-0.001

(0.027)

0.108

(0.245)

t-3
0.006

(0.028)

0.010

(0.025)

0.035

(0.022)

0.381

(0.202)

t-2
0.013

(0.018)

0.013

(0.016)

-0.023

(0.013)   

-0.174

(0.114)  

t-1 
(year of 
reference)

ref. ref. ref. ref.

t0 (year of 
health shock)

0.002

(0.013)

0.005

(0.013)

-0.008

(0.017)

0.058

(0.162)

t+1
0.003

(0.020)

0.006

(0.018)

-0.008

(0.024)

0.153

(0.219)

t+2
-0.029

(0.027)  

-0.023

(0.025)

0.013

(0.027)

0.501*

(0.241)

t+3
-0.027

(0.034)

-0.019

(0.032)

0.001

(0.027)

0.351

(0.258)

    

  Constant
-0.349

(1.082)

0.354

(1.531)

0.312

(0.494)

-2.498

(3.896)

R-square 0.067 0.063 0.368 0.257

N 2,235 2,235 6,218 6,218

*p-value<0.05, **p-value<0.01, ***p-value<0.001

<표 7> 가구 내 건강충격이 가구 민간보험 가입변동에 미치는 영향

Ⅵ. 고찰 및 결론

본 연구에서는 가구 구성원의 건강충격에 대한 가구의 영향 중, 특히 가구 구성원의 위험 선호(Risk 

Preference) 변화로 인한 보험 가입변동 여부에 초점을 맞추어 연구를 진행하였다. 위험 선호와 관련

한 선행연구에서는 건강충격과 같은 사건이 개인의 위험 선호를 변화시킬 수 있는지, 궁극적으로 위

험 선호라는 개념이 시간에 따라 달라지는지를 실증적으로 확인하고자 했고, 연구결과는 연구마다 차

이를 보였다. 이러한 연구 상황을 고려하여, 본 연구는 국내 상황에서 건강충격과 같은 사건이 가구 

구성원의 위험 선호를 변화시키는 요인으로 작용하는지를 탐색해보고자 하였다. 

본 연구에서는 일반화 이중차분모형(Generalized Difference-in-Differences, GDD)을 활용하여 상대
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적 시간에 따른 민간보험 가입변화, 평균 처치효과 및 건강충격의 누적효과를 살펴보았다. 건강충격

이 민간보험 수요변동에 미치는 영향을 건강충격 발생 직후 정책효과(t0), 1년 후 효과(t+1), 2년 후 효

과(t+2), 3년 후 효과(t+3)와 같이 상대적 시간에 따라 살펴본 결과, 건강충격이 민간보험 가입 여부, 

가입 건수, 보험료 납부액에 미치는 영향은 통계적으로 유의하지 않았다. 추가적으로 확인한 평균처

치효과와 누적효과에서도 건강충격이 민간보험 가입 여부, 가입 건수, 보험료 납부액에 미친 영향에

서 통계적으로 유의한 결과를 발견하지 못했다. 다만, 민간보험 가입개수와 민간보험 납입금액의 경

우 건강충격과 소득수준의 상호작용항에 따라 효과가 다르게 나타났다. 

기본분석을 통해 확인한 가구 내 건강충격이 민간보험 가입변동에 미치는 영향에서는 대체적으로 

유의한 결과를 발견하지 못했다. 이러한 결과를 보다 세부적으로 탐색하기 위하여 건강충격 발생 이

전에 민간보험에 가입하지 않은 가구와 건강충격 발생 직전 가입한 가구를 연구 대상으로 설정하여 

하위군 분석을 시행했으나 하위군 분석에서도 민간보험 가입 여부, 가입 건수, 보험료 납부액에 대한 

통계적으로 유의한 영향을 확인할 수 없었으며, 건강충격 발생 직전 가입자만 한정한 분석에서 t+2 

시점에 민간보험 납부액이 유의하게 증가하는 것으로 나타났다.

선행연구에서는 개인의 위험 선호는 개인이 처한 특정 상태에 따라 달라질 수 있고(Andersen et al., 

2008), 개인의 두려움과 같은 감정이 시간이 지남에 따라 개인의 위험 태도를 바꿀 수 있다고 언급한 

바 있다(Guiso et al., 2013; Cohn et al., 2015). 자신의 건강에 대해 불완전한 정보를 가진 개인이 건강

충격을 경험할 경우 이는 개인이 진정한 건강상태를 직면하는 신호임과 동시에 개인이 이후 의사결

정을 내릴 때 활용하는 정보가 되며(Clark et al., 2002), 이러한 기전으로 인해 건강충격은 개인의 위

험 회피를 증가하는 요인이 된다. 건강충격과 위험 회피에 관한 실증적 연구에서는, 실제로 건강충격

을 경험한 개인이 이후에 위험을 기피할 확률이 더 높아진다는 연구 결과를 제시하였다(Decker et 

al.,2016). 이처럼 선행연구에서는 건강충격과 같은 사건이 개인의 위험 선호에 영향을 미칠 수 있는 

요인으로 제시되었고, 본 연구에서도 가구 내에서 발생한 건강충격이 위험 선호의 영향을 받는 민간

보험 수요에 영향을 미칠 것으로 예상했으나 분석 결과 민간보험 수요의 뚜렷한 변동은 발생하지 

않았다. 

본 연구의 분석 결과는 다음과 같이 해석될 수 있다. 경제학에서는 개인의 위험 선호를 시간에 따라 

변화하지 않는 개인의 고유하고 안정적인 특성으로 가정한다(Stigler et al., 1977). 그 이유는 개인은 

합리적인 주체이며, 개인이 가져올 미래에 대해 안정적인 선호를 통해 자신을 효용을 극대화하려고 

하기 때문이다(Becker et al., 1988). 본 연구에서 나타난 결과는 개인의 위험 선호가 변화할 수 있는 

속성이라기보다, 개인의 선호(preference)와 제약(constraints)을 기반으로 한 대체로 일정하게 유지되

는 속성임을 나타낸다. 

개인의 위험 선호를 살펴본 연구에서는 개인이 마주한 환경적 변화에 따라 위험 선호가 증가하기

도, 감소하기도, 일정하게 유지되는 결과를 나타내기도 했는데(Sahm, 2012; Chuang et al., 2015; 

Schildberg-Hörisch, 2018), 본 연구의 결과는 건강충격이라는 사건이 개인의 위험 선호변화에 미치는 

영향이 비교적 적은 것으로 나타났다. 일반적으로 민간보험 가입은 개인의 위험 선호를 반영하여 결

정되나, 본 연구에서는 개인의 위험 선호가 개인이 직면하는 사건이나 환경에 따라 대체로 변화하지 

않는 다는 것을 확인하였다.

일부 분석에서는 건강충격이 민간보험 수요에 미치는 효과가 제시되기도 하였는데, 민간보험 가입



대학원생 논문발표  l

www.khp.re.kr

393

개수의 경우 건강충격 가구 여부와 소득수준의 상호작용항에서 건강충격을 받은 3분위의 경우 1분위

에 비해 민간보험 가입 개수가 늘어나는 것을 확인하였고, 보험료 납부액을 종속변수로 한 경우 건강

충격을 받은 가구에서 1분위에 비해 2, 3분위에서 보험료 납입액이 유의하게 증가하는 결과를 보였

다. 다른 분석에서는 효과를 보이지 않았지만, 1분위에 비해 2, 3 분위 소득이 늘어났다는 것은 1분위

의 경우 가장 낮은 소득 계층으로 공공정책이나 보건복지정책의 대상이 될 수 있으나 2, 3분위 등 중

간 소득계층에서는 정책 대상에서 제외될 가능성이 높고, 소득도 고소득 분위에 비해서는 낮기 때문

에 건강충격과 같은 사건에 재정적 대응을 위해 민간보험을 늘릴 가능성이 존재한다. 

본 연구결과를 통해, 위험 선호는 시간에 따라 변화하는 속성이라기 보다 개인이 지닌 고유 특성이

라는 결과를 확인하였고, 이는 개인의 위험선호가 시간에 따라 지속적이고 상당부분 안정적인 것이라

는 선행연구와 일치하는 결과이다(Schildberg-Hörisch, 2018). 다만, 선행연구에서 언급한바와 같이 안

정성의 정도(degree of stability)의 측면에서는 신고전파 경제이론(neoclassical economic theory)이 가

정하는 완전한 안정성(perfect stability)으로 판단하기에 한계가 존재한다(Schildberg-Hörisch, 2018). 

본 연구의 결과를 더 확실하게 확인하기 위해서는 위험 선호에 대한 직접적인 확인이 필요하며, 민간

보험 변동 결과도 함께 살펴볼 필요가 있다.

본 연구의 제한점은 다음과 같다. 첫째, 국내에서 진행된 선행연구를 참고하여 건강충격에 대한 정

의를 비교적 외생적으로 발생했다고 판단할 수 있는 중증질환(암, 심혈관질환, 뇌혈관질환)을 기반으

로 선정하였으나, 가구 내 구성원에게 영향을 미칠 수 있는 다른 중증질환이나 사망 등은 고려하지 

못했다는 제한점이 있다. 그러나 건강충격 발생을 기점으로 발생 이전 4년, 이후 3년을 분석에 포함하

여 발생할 수 있는 모든 효과의 가능성을 살펴보고자 하였다.

둘째, 가구 구성원의 위험 선호변화를 민간보험 수요 변화를 통해 간접적으로 확인할 수 있었다는 

점에서 제한점이 있다. 보험에 대한 수요는 건강에 따른 한계 효용 변화뿐만 아니라, 위험 회피(risk 

aversion)에 의존한다. 보험에 대한 수요는 위험 회피(risk aversion)자가 불확실한 손실로부터 위험 비

용을 줄위기 위한 목적으로 선택하며, 개인의 위험선호가 반영되어 나타나는 의사결정이다. 본 연구

에서는 민간보험 수요를 통해 간접적으로 가구의 위험 선호 변화를 측정하고자 하였으나, 건강충격으

로 인한 영향이 가구 구성원의 위험선호에 미치는 영향을 직접적으로 측정한 것은 아니라는 점에서 

한계가 있다. 

위와 같은 제한점에도 불구하고, 본 연구는 중재의 시점이 서로 다른 종단 및 패널 자료원에서 활용

할 수 있는 REM을 활용하여 연구 설계에 적합한 매칭 방법을 사용하였고, 일반화이중차분법

(Generalized Differences-in-Differences)를 활용하여 건강충격이 가구 민간보험 수요에 미치는 영향

에 대한 인과적 추론을 했다는 점에서 의의가 있다. 또한, 건강충격과 같은 사건이 가구 내 민간보험 

가입변동에 미치는 영향을 시간에 따른 변화, 건강충격의 중복 발생, 소득에 따른 변화 등을 다각도로 

살펴보며 간접적으로 가구 구성원의 위험 선호를 변화시킬 수 있는지 실증적으로 분석했다는 점에 

의의가 있다.



     l  제14회 한국의료패널 학술대회

한국보건사회연구원ㆍ국민건강보험공단

394

Ⅷ. 참고문헌

권정현 (2018). 건강충격의 고용과 소득 효과 분석. 노동경제논집, 41(4), 31-62

김강희 (2021). 건강충격이 부채에 미치는 영향. 석사학위논문, 서울대학교, 서울.

김윤희 (2010). 건강문제가 가구경제에 미치는 영향. 박사학위논문, 서울대학교, 서울.

김수진, 김기태, 정연, 박금령, 오수진, 김수정. (2018). 질병으로 인한 가구의 경제활동 및 경제상태 

변화와 정책과제. 한국보건사회연구원

김창오 (2019). 건강충격이 빈곤화에 미치는 영향. 박사학위논문, 서울대학교, 서울.

김창호 (2017). 민간보험 비급여제도의 문제점과 개선방안. 이슈와 논점. 1332호. 국회입법조사처

신현웅, 임재우 (2018). OECD 국가들의 민간보험 관리 동향 - 공적보험과 민간보험 관계 설정을 

중심으로. HIRA 정책동향. p.13-23

신현웅, 여나금, 정형선, 김혜윤, 이재은, 김희년 (2019). 건강보험 보장성 지표 개선방안 마련을 

위한 연구. 한국보건사회연구원

양동욱 (2020). 건강충격이 노동공급 및 소득에 미치는 영향과 가구의 대응. 박사학위논문, 서울

대학교, 서울.

양봉민, 김진현, 이태진, 배은영. (2015). 보건경제학(개정판). 나남. 

오승연, 김미화 (2016). 재난적 의료비 지출의 국제비교. 보험연구원 이슈분석 monthly 제 4호. 

p.13-16

최기춘, 이현복 (2017). 국민건강보험과 민간의료 보험의 역할 정립을 위한 쟁점. 보건복지포럼. 

p.30-42

Alam K, Mahal A. Economic impacts of health shocks on households in low and middle income 

coun- tries: a review of the literature. Globalization and health, 2014; 10(1): 21–22. 

Andersen, S., Harrison, G.W., Lau, M.I., Rutström, E.E., (2008). Lost in state space: are 

preferences stable? International Economic Review 49 (3), 1091–1112. 

Becker, G. S., Murphy, K. M. (1988). A theory of rational addiction. Journal of Political 

Economy, 96(4), 675-700.

Breye, F., Fuchs, V. R. (1982). Risk Attitudes in Health: An Exploratory Study. NBER Working 

Papers 0875, National Bureau of Economic Research, Inc.

Callen, M., Isaqzadeh, M., Long, J.D., Sprenger, C., (2014_. Violence and risk preference: 

experimental evidence from Afghanistan. The American Economic Review 104 (1), 123–

148.

Cameron, L., Shah, M., (2015). Risk-taking behavior in the wake of natural disasters. Journal of 

Human Resources 50 (2), 484–515. 

Chuang, Y., Schechter, L. (2015). Stability of experimental and survey measures of risk, time, 

and social preferences: A review and some new results. Journal of Development 

Economics, 117, 151-170. 

Cochrane, J.H. (1991). A simple test of consumption insurance.Journal of Political Economy, 

99(5): 957-976. 



대학원생 논문발표  l

www.khp.re.kr

395

Cohen, A., Einav, L., (2007). Estimating risk preferences from deductible choice. The American 

Economic Review 97 (3), 745–788. 

Cohn, A., Engelmann, J., Fehr, E., Maréchal, M.A., (2015). Evidence for countercyclical risk 

aversion: an experiment with financial professionals. The American Economic Review 

105 (2), 860–885. 

Cutler, D. M., Lleras-Muney, A. (2010). Understanding differences in health behaviors by 

education. Journal of Health Economics, 29(1), 1-28.

Dano, A.M., (2005). Road injuries and long-run effects on income and employment. Health 

Economics 14 (9), 955–970. 

Decker, S., Schmitz, H. (2016). Health shocks and risk aversion. Journal of health economics, 50, 

156–170. 

Dercon, S., Krishnan, P. (2000).‘In sickness and in health: Risk sharing within households in 

rural Ethiopia’. Journal of Political Economy, 108(4), 688-727. 

De Weerdt, J., Dercon, S. (2006). ‘Risk sharing networks and insurance against illness’. 

Journal of Development Economics, 81(2): 337–356. 

Dhanaraj, Sowmya (2014) : Health shocks and coping strategies: State health insurance scheme 

of Andhra Pradesh, India, WIDER Working Paper, No. 2014/003, ISBN 

978-92-9230-724-0, The United Nations University World Institute for Development 

Economics Research (UNU-WIDER), Helsinki

Dohmen, T., Falk, A., Huffman, D., Sunde, U., Schupp, J., Wagner, G.G., (2011). Individual risk 

attitudes: measurement, determinants, and behavioral consequences. Journal of the 

European Economic Association 9 (3), 522–550. 

Donkers B, Melenberg B, Van Soest A. (2001). Estimating risk attitudes using lotteries: a large 

sample approach. J Risk Uncertain. 22(2):165–95. 

Finkelstein, A., Luttmer, E., Notowidigdo, M. (2009). Approaches to Estimating the Health State 

Dependence of the Utility Function. The American Economic Review, 99(2), 116-121.

Finkelstein A, Luttmer EFP, Notowidigdo M. (2013) What Good Is Wealth without Health? The 

Effect of Health on the Marginal Utility of Consumption. Journal of the European 

Economic Association. 221–258. 

García-Gómez, P., (2011). Institutions, health shocks and labour market outcomes across Europe. 

Journal of Health Economics 30 (1), 200–213. 

García-Gómez, P., van Kippersluis, H., O'Donnell, O., van Doorslaer, E. (2013). Long Term and 

Spillover Effects of Health Shocks on Employment and Income. The Journal of human 

resources, 48(4), 873–909. 

Gertler, P., Gruber, J. (2002).Insuring consumption against illness.American Economic Review, 

92(1): 51-70. 

Gloede, Oliver, Menkhoff, Lukas, Waibel, Hermann, 2015. Shocks, Individual Risk Attitude, and 

Vulnerability to Poverty among Rural Households in Thailand and Vietnam, World 

Development, Elsevier, vol. 71(C), pages 54-78.



     l  제14회 한국의료패널 학술대회

한국보건사회연구원ㆍ국민건강보험공단

396

Görlitz, K., Tamm, M., 2015. Parenthood and risk preferences. Ruhr Economic Paper 552, 

Rheinisch-Westfälisches Institut für Wirtschaftsforschung (RWI), Ruhr- University 

Bochum, TU Dortmund University, University of Duisburg-Essen. 

Guiso, L., Sapienza, P., Zingales, L., (2013). Time varying risk aversion. Working Paper 19284, 

National Bureau of Economic Research. 

Hanaoka, Chie, Hitoshi Shigeoka, and Yasutora Watanabe (2018). Do Risk Preferences Change? 

Evidence from the Great East Japan Earthquake. American Economic Journal: Applied 

Economics, 10 (2): 298-330.

Islam, A., Maitra, P. (2012).‘Health shocks and consumption smoothing in rural households: Does 

microcredit have a role to play?’.Journal of Development Economics, 97(2), 232-243. 

Jones, K., Chew, R., Witman, A., & Liu, Y. (2019). Rollmatch: An R package for rolling entry 

matching. The R Journal, 11(2), 243-253

Keane  M, Capatina, E., Maruyama S. (2020). Health Shocks and the Evolution of Earnings over 

the Life-Cycle. IDEAS Working Paper Series from RePEc, IDEAS Working Paper Series 

from RePEc, 2020.

Khan, F.U. (2010).‘Economic consequences of health shocks and coping strategies: Evidence 

from urban poor households in Bangladesh’. Dissertation.The Hague:International 

Institute of Social Studies. 

Knight, L., Roberts, B., Aber, J., Richter, L. (2015). Household Shocks and Coping Strategies in 

Rural and Peri-Urban South Africa: Baseline Data from the Size Study in 

Kwazulu-Natal, South Africa. Journal of International Development, 27(2), 213-233.

Kochar, A. (1995). ‘Explaining household vulnerability to idiosyncratic income shocks’.The 

American Economic Review, 85(2), 159-164. 

Kruk, M.E., Goldmann, E., Galea, S. (2009). ‘Borrowing and selling to pay for health care in 

low- and middle-income countries’. Health Affairs, 28(4): 1056-1066.

Krupka, Erin L. Stephens, Melvin, (2013). The stability of measured time preferences. Journal of 

Economic Behavior & Organization. Elsevier, vol. 85(C), pages 11-19. 

Kumar, S. (2017). Household’s Strategies to Cope with Cost of Illness: A Review. International 

Journal, 4(1). 

Leive, A., Xu, K. (2008). Coping with out-of-pocket health payments: empirical evidence from 

15 African countries. Bulletin of the World Health Organization, 86, 849-856C

Lenhart, O. (2019). The effects of health shocks on labor market outcomes: evidence from UK 

panel data. Eur J Health Econ 20, 83–98 

Lutter, J. I., Szentes, B., Wacker, M. E., Winter, J., Wichert, S., Peters, A., Holle, R., Leidl, R. 

(2019). Are health risk attitude and general risk attitude associated with healthcare 

utilization, costs and working ability? Results from the German KORA FF4 cohort study. 

Health economics review, 9(1), 26.

Malmendier, U., Nagel, S., (2011). Depression babies: do macroeconomic experiences affect risk 

taking? The Quarterly Journal of Economics 126 (1), 373–416. 



대학원생 논문발표  l

www.khp.re.kr

397

Menkhoff, L.,  Sakha, S., Determinants of Risk Aversion Over Time: Experimental Evidence 

from Rural Thailand (May 2016). DIW Berlin Discussion Paper No. 1582

Mohanan M. (2013). CAUSAL EFFECTS OF HEALTH SHOCKS ON CONSUMPTION AND DEBT: 

QUASI-EXPERIMENTAL EVIDENCE FROM BUS ACCIDENT INJURIES. The review of 

economics and statistics, 95(2), 673–681.

O'Donoghue T., Somerville J. (2018). Modeling Risk Aversion in Economics. The Journal of 

Economic Perspectives, 32(2), 91-114.

Sahm, C. (2012). How Much Does Risk Tolerance Change? The Quarterly Journal of Finance, 

2(4), 1250020.

Schildberg-Hörisch, H. (2018). Are risk preferences stable? Journal of Economic Perspectives, 

32(2), 135-154. 

Schurer, S., (2015). Lifecycle patterns in the socioeconomic gradient of risk preferences. Journal 

of Economic Behavior & Organization 119, 482–495.

Su, T.T., Kouyaté, B.andFlessa, S. (2006). Catastrophic household expenditure for health care in 

a low-income society: a study from Nouna district, Burkina Faso Bulletin of World 

Health Organisation, 84(1): 21-27. 

Sun, A. Y. Yao (2010) ‘Health shocks and school attainments in rural China’.Economics of 

Education Review, 29: 375-382. 

Stigler, G.J., Becker, G.S. (1977). De Gustibus Non Est Disputandum. The American Economic 

Review 67 (2), 76–90.

vanDammet W., van Leemput, L., Por, I., Hardeman, W., Meessen, B. (2004). ‘Out-of-Pocket 

Health Expenditure and Debt in Poor Households: Evidence from Cambodia’. Tropical 

Medicine and International Health, 9(2): 273-280. 

Von Neumann, J., & Morgenstern, O. (1947). (2nd rev. ed.). Princeton University Press.

Wagstaff, A., World Bank. Development Research Group. Public Services. (2005). The Economic 

Consequences of Health Shocks / Adam Wagstaff.

Wagstaff A. (2007). The economic consequences of health shocks: evidence from Vietnam. 

Journal of Health Economics 26(1): 82–100.

Wagstaff, A., Lindelow, M. (2010).‘Are health shocks different? Evidence from a multi‐shock 

survey in Laos’.World Bank Policy Research Working Paper, No. 5335. 

Wagstaff, A., Lindelow, M. (2014). ARE HEALTH SHOCKS DIFFERENT? EVIDENCE FROM A 

MULTISHOCK SURVEY IN LAOS. Health Economics, 23(6), 706-718.

Weber EU. (2010). Risk attitude and preference. Wiley Interdiscip Rev Cogn Sci. 1(1):79–88. 

Weber EU, Blais AR, Betz NE. (2002) A domain-specific risk-attitude scale: measuring risk 

perceptions and risk behaviors. J Behav Decis Mak. 15(4):263–90.  





대학원생 논문발표  l

www.khp.re.kr

399

GROUP-BASED TRAJECTORY MODELING WITH

BINARY AND ZERO-INFLATED COUNT OUTCOMES:

APPLICATION TO GERIATRIC PNEUMONIA

Min young Kim

ABSTRACT

A developmental trajectory is defined as an evolution of an outcome over age or time (Nagin, 

2005). Group-based trajectory modeling (GBTM) is one of the methods of trajectory analysis, which 

is an application of finite mixture modeling that the population is composed of distinct groups, each 

with a different underlying trajectory and every subject in the group approximately follows the same 

patterns of behavior of outcome over age or time (Nagin, 1999).

This thesis utilized the Korean Health Panel Study, which included 4007 individuals 65 years old or 

older at the baseline. Trajectory analysis was conducted with GBTM for geriatric pneumonia with 

binary and count outcomes. The models were compared and the binary outcome trajectory model was 

considered a better fit model. Both the binary outcome trajectory model and the zero-inflated count 

outcome trajectory model identified three trajectory groups with similar shapes: “low-flat,” 

“low-to-high,” and “high-to-low.” The majority of the participants belonged to the “low-flat” 

group. In the binary outcome trajectory model, having three household members, having a disability, 

and having a chronic respiratory disease were significant risk factors for the pneumonia trajectory 

groups. In the zero-inflated count outcome trajectory model, being male and having a chronic 

respiratory disease were the significant risk factors.
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CHAPTER 1. INTRODUCTION

1.1 Background

Most population-based study data sets have many observations that might not contain certain 

medical events of interest (Yang et al., 2017). In such data, the outcome is discrete and may be 

over-dispersed. This type of data is referred to as “zero-inflated” data since the data have a 

higher proportion of zero counts. In longitudinal follow-up data, modeling change over time with an 

outcome representing a count is challenging. Besides transforming, it is important to apply a relevant 

distributional form when analyzing data with zero-inflated count outcomes. In general, zero-inflated 

Poisson distribution, zero-inflated negative binomial distribution, and zero-altered Poisson distribution 

(also known as a hurdle model) could be used to model count data with an excess of zero counts 

(Yang et al., 2017).

In various medical / health studies, it is common to see binary outcomes or count outcomes 

converted to binary outcomes (Guddattua et al., 2015). Binary data can offer a simple interpretation 

or classification, establish eligibility criteria for future studies, and make data summarization more 

efficient (Williams et al., 2006). On the other hand, using binary data also has some limitations. In the 

binary data, some information can be ignored, such as individual differences (MacCallum et al., 2002). 

The loss of information could lead to a loss of power, and maintaining the power might require a 

larger sample size (Fedorov et al., 2009). Also, when data contains information about relatively rare 

conditions, caution should be taken before utilizing the binary data (Ferraro & Wilmoth, 2000). 

However, the decision on the type of outcome data will depend on the researcher’s study objective, 

and it can be based on prior information and compared through different models.

Trajectory specifies evaluating one or more outcomes over age or time (Nagin, 2005), and several 

statistical approaches are used for analyzing developmental trajectories. One of the method, 

group-based trajectory modeling is defined as “Finite mixture modeling application that uses 

trajectory groups as a statistical device for approximating unknown trajectories across population 

members” (Nagin & Odgers, 2010). Group-based trajectory assumes that the population is composed 

of distinct groups, each with a different underlying trajectory and every subject in the group 

approximately follows the same patterns of behavior of outcome over age or time (Nagin, 1999). 

Group-based trajectory can identify distinctive developmental paths in complex longitudinal data, 

which can be useful when handling non-monotonic trajectories (Nagin, 2005).

The top ten causes of death surveyed in 2019 accounted for 55 percent of worldwide deaths (WHO, 

2020). Of them, the leading causes of death can be categorized broadly into three topics: 

cardiovascular, respiratory, and neonatal conditions (WHO, 2020). Since the COVID-19 (SARS-CoV-2) 

outbreak, respiratory diseases have received a lot of attention. However, very little work has been 

done in trajectory analysis for pneumonia, a well-known respiratory-related disease. Pneumonia is a 

disease that affects the lungs in the forms of acute respiratory infection (WHO, 2020). When 
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someone has pneumonia, the alveoli are filled with pus and fluid, limiting oxygen intake, making it 

hard to breathe (WHO, 2020). According to the WHO (2020), in 2019, 2.6 million deaths were due to 

lower respiratory infections, which mostly included pneumonia. It remained the world’s most deadly 

communicable disease, and it was ranked as the fourth leading cause of death worldwide. Pneumonia 

was included in the top leading causes of death in many countries. In the United States, influenza and 

pneumonia were ranked as the ninth leading cause of death, with 14.4 deaths per 100,000 population 

(CDC, 2021; Murphy et al 2021). Similarly, in Canada, influenza and pneumonia were ranked as the 

eighth leading

cause of death, with 12.9 deaths per 100,000 population (Statistics Canada, 2022). Compared to the 

United States and Canada, South Korea had more deaths per 100,000 population due to pneumonia. In 

South Korea, pneumonia was the third leading cause of death, and the number of pneumonia deaths 

increased steadily every year from 14.9 per 100,000 population in 2010 to 43.3 in 2020 (Statistics 

Korea, 2021). Therefore, our thesis investigated the trajectory of pneumonia. Also, since pneumonia 

is a common cause of death increasing in the elderly, we focused on geriatric pneumonia.

In conclusion, this thesis conducted a trajectory analysis for geriatric pneumonia with dichotomous 

and count outcomes in longitudinal data with group-based trajectory modeling. Also, both models 

were compared and based on the results, we discussed what type of outcome generates a better fit 

model.

1.2 Research objectives

This study has four study objectives:

Objective 1: To develop trajectories with binary and zero-inflated count outcomes using 

group-based trajectory modeling for geriatric pneumonia.

Objective 2: To compare the trajectory shape and membership differences in the 

group-based trajectory model with binary and zero-inflated count outcomes.

Objective 3: To identify relevant risk factors from the group-based trajectory model with 

binary and zero-inflated count outcomes.

Objective 4: To compare the trajectory models with binary and zero-inflated count outcomes 

and discuss what type of outcome fits better.
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CHAPTER 2. METHODS

2.1 Data and Sample

2.1.1 Study design

This research utilizes a subset of ten-year longitudinal survey data from the Korea Health Panel 

Study (KHPS). The data were collected from 2008 to 2017 that mainly cover public health care 

services. The KHPS aims to establish panel data that provides information on medical use and 

medical expenditure and helps to analyze factors affecting medical use and medical expenditure 

(KHPS, 2021). The KHPS used a stratified sampling frame taken from the 2005 Korean Population and 

Housing Census. After the data was adjusted for unequal selection probabilities and non-responses, 

the sample weights for the data were calculated. They also went through the process of making a 

population distribution disclosure via post-stratification corresponding to the sample distribution (Lim 

et al., 2020). Data were collected using computer-assisted personal interviews, and trained staff 

conducted the survey that was divided into households, individuals, and case-based sections by 

subdividing the survey areas (Cheng, 2021).

2.1.2 Study population

The data were first collected in 2008 and incorporated 28,970 individuals. However, as the dropouts 

increased, 5,424 additional people were recruited in 2014. The additional subjects in 2014 were 

included based on dropout households/members with the same sampling frame and sampling weight 

as in 2008 to secure statistical reliability (KHPS, 2021).

The survey’s questions were based on 13 essential sectors, which include household and 

household member information, health insurance data, chronic disease data, medical service use data, 

drug use and medical expenditure data, long-term care data for adult household members, and 

emergency medical use data, etc. (Lim et al., 2020). From 2008 to 2011, the annual data disease 

(diagnosis) code was used to record the medical data, and Korean standard disease sign classifications 

(KSCD) were used to record the medical data from 2012. For this thesis, participants with ages below 

65 from the baseline were excluded from the data. A total of 4,007 individuals met our study criteria 

and were used for the trajectory analysis.

Figure 2.1 describes the study flow diagram of the outcome data for trajectory analysis. The 

dataset is composed of two parts: 2,946 participants aged 65 or older started in 2008 and continued 

for ten years, and 1,077 additional participants continued for four years from 2014. Participants added 

in 2014 were moved to the year 2008, which is considered baseline. As they were moved to the 

baseline, they had a total of four measurements, and the other six measurements were considered 

missing.
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Figure 2.1 Study flow diagram
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2.2 Variables

2.2.1 Outcome Variable

Pneumonia is the main outcome variable for this analysis. To determine if the patient is clinically 

diagnosed with pneumonia, we used inpatient, outpatient, and emergency room records for each 

patient from KHPS. For the binary outcome, respondents who had inpatient, outpatient, or emergency 

room pneumonia records in any given year were recorded as 1=yes, and people who didn’t have 

any record of pneumonia were recorded as 0=no. The frequency of their visit each year due to 

pneumonia was counted for count outcome.

2.2.2 Covariates

The following characteristics were considered as baseline covariates: gender, age, level of 

education, number of household members, housing type, household income percentile, disability, 

economic activity, baseline comorbidities (such as chronic respiratory disease, chronic heart disease, 

diabetes), the presence of more than three chronic diseases, and self-reported behaviors (such as 

alcohol intake, smoking, and physical activity).

Gender was coded 0 = female and 1 = male. Age was categorized as 65–69, 70–74, 75–79, and 80 

years and older. Education was coded as 0 = none, 1 = elementary school, 2 = middle / high school, 

and 3 = university or higher. The number of household members was grouped as 1, 2, 3, 4, and more 

than 5 people. Housing type was categorized as 1 = detached house, 2 = multi-unit and townhouse, 

3 = apartment, and 4 = other types of houses. The household income percentile was divided into five 

categories by every 20%. Economic activity was coded as 0 = no, and 1 = yes. Disability was recorded 

as 1 = yes and 0 = no, according to the official

disability record data. Smoking was coded as 0 = never smoked, 1 = current smoker, and 2 = former 

smoker. The drinking variable was scored on an 8-point Likert scale that asked how often they drank 

over the past year. Based on their answers, it was re-categorized as 0 = never, 1 = didn’t drink for 

past 1 year, 2 = less than twice/week, 3 = 2-3 times/week, and 4 = almost daily. Exercise and walking 

were also scored separately on an 8-point Likert scale that asked respondents how many days they 

did moderate physical activity or walked more than 10 minutes a day during the past week. 

Responses ranged from 0 to 7 days a week. However, in this thesis, exercise and walking variables 

were categorized as 0 = none, 1 = ≤ 3 days/week, and 2 = >3 days/week. The number of chronic 

diseases was coded as 1 = having 3 or more of these chronic diseases, and 0 = otherwise. In this 

thesis, chronic diseases included hypertension, heart disease, diabetes, asthma, and all kinds of 

diseases that can impact their daily functioning. For baseline comorbidities, diabetes, chronic heart 

disease, and chronic respiratory disease were selected. Chronic heart disease includes myocardial 

infarction, ischemic heart disease, angina, pulmonary embolism, arrhythmia, conduction disorder, 
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heart failure, heart valve syndrome, mitral stenosis, and other heart diseases. Chronic respiratory 

disease includes chronic obstructive pulmonary disease, bronchitis, asthma, pulmonary edema, and 

any other disease classified as ‘disease of respiratory system’ in KHPS data. Baseline comorbidities 

were coded as 1 = yes if they had any one of the diseases, and 0 = no according to their chronic 

disease record. Participants who weren’t confirmed about their chronic disease were not recorded 

in the chronic disease record. All the baseline covariates were measured in 2008.

2.3 Statistical Analysis

Several statistical approaches are available to analyze trajectories. Standard statistical approaches 

include hierarchical modeling and latent curve analysis (Nagin, 2014). Group-based trajectory 

modeling (GBTM) is also a trajectory analysis method. It is an application of finite mixture modeling 

that uses trajectory groups to find sub-group trajectories within a population (Nagin & Odgers, 2010). 

Group-based trajectory assumes that the population is composed of distinct groups, each with a 

different underlying trajectory, and each subject in the group is approximately following similar 

trajectories of an outcome over time (Nagin, 1999). However, the final selected trajectories should 

not be taken as exact trajectories that individuals follow. Rather, the trajectory should be considered 

as a powerful tool to discover the heterogeneity in the data and more clearly visualize the change 

and continuity (Wojciechowski, 2017).

Three types of longitudinal data are applicable in GBTM: continuous outcomes following the normal 

distribution, binary outcomes following the binary logistic distribution, and count outcomes following 

the Poisson or the zero-inflated Poisson distribution (Jones et al., 2001).

Statistical software packages are currently available in SAS, R, and Stata for conducting group 

-based trajectory modeling. All the analyses in this thesis were completed using SAS 9.4 (SAS 

Institute, Cary, NC). GBTM was performed with PROC TRAJ, a macro package running under SAS 9.4 

(Jones, 2020). For the model selection, the numbers of trajectory groups were determi ned first, and 

then the best polynomial trajectory function was chosen for the shape of the trajec tories. The model 

selection decision was mainly based on Bayesian Information Criteria (BIC) and Akaike information 

criterion (AIC). However, selecting a model is not about maximizing t he statistic fit of the model but 

choosing the model that summarizes the data’s distinctive featur es (Nagin, 2005).
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CHAPTER 3. RESULTS

3.1 Group-based trajectory modeling (GBTM) with binary outcome

Group-based trajectory modeling for geriatric pneumonia with binary outcomes included three 

trajectory groups: “low-flat” (Group1), “low-to-high” (Group2), and “high-to-low” (Group3). 

Group1 had a flat trajectory, Group2 had a linear trajectory, and Group3 had a quadratic trajectory. 

The final trajectory model is presented in Figure 3.1. In Figure 3.1, solid lines represent the group 

means, and the dashed lines represent the predictions.

The first trajectory group included 90% of the participants, Group1 (n=3858; 90.5%), which indicates 

that the majority of participants were not diagnosed with pneumonia during the 10-year follow-up 

time. It showed a low-flat shape with a probability close to zero. The second trajectory, Group2 

(n=90; 7.0%), showed an increasing trend. The probability started close to zero and consistently 

increased over time. The increase was more rapid after six years from the beginning. The third 

trajectory group, Group3 (n=59; 2.5%), showed a parabola shape. The probability of being diagnosed 

with pneumonia started high compared to the other groups, and it remained higher until seven years. 

But after that point, the probability started to decrease consistently. After ten years, the probability 

was close to zero.

A total of 4,007 participants were assigned to their trajectory group by group-based trajectory 

Figure 3.1 Pneumonia trajectories for group-based trajectory modeling with binary outcome
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modeling, and the baseline characteristics were compared and represented in Table 3.1. There were 

no significant differences in age, level of education, housing type, smoking, alcohol intake, income 

quantile, current economic activity, more than three chronic diseases, walking, physical activity, 

baseline comorbidities (diabetes and chronic heart disease), and death among the pneumonia 

trajectory groups. Meanwhile, gender (p-value = 0.0260), number of household members (p-value = 

0.0187), disability (p-value = 0.0046), and chronic respiratory disease (p-value = 0.0037) showed a 

significant difference among the groups from the chi-square test or Fisher’s exact test.

Table 3.1 Distribution of baseline characteristics by trajectory groups (N, %)

Variable　
Low-flat

Group1 (n=3858)

Low-to-high

Group2 (n=90)

High-to-low

Group3(n=59)
p-value

Gender 　 　 　 　
Female 2217 (57.5) 42 (46.7) 27 (45.8) 0.026
Male 1541 (42.5) 48 (53.3) 32 (54.2) 　

Age 72.46 (6.0) 72.24 (5.7) 74.15 (6.8) 0.0922

Age (Categorical) 　 　 　 　
65-69 1477 (38.3) 35 (38.9) 17 (28.8) 0.7849
70-74 1175 (30.5) 26 (28.9) 19 (32.2) 　
75-79 717  (18.5) 19  (21.1) 13  (22.0)
80+ 489  (12.7) 10  (11.1) 10  (17.0)

Education
None 778  (20.2) 21  (23.3) 7  (11.9) 0.3055
Elementary 1639 (42.5) 39  (43.3) 34  (57.6)
Middle/High 1151 (29.8) 22  (24.5) 15  (25.4)
University 290 (7.5) 8 (8.9) 3 (5.1)

#of household members
1 677  (17.5) 8  (8.9) 5  (8.5) 0.0187
2 1953 (50.6) 42 (46.7) 29 (49.2)
3 556  (14.4) 23 (25.5) 9 (15.2)
4 269 (7.0) 6  (6.7) 5  (8.5)
5+ 403  (10.5) 11 (12.2) 11 (18.6)

Housing
Detached house 2194 (56.9) 56  (62.2) 33  (55.9) 0.5761
Multi-unit/Town house 537  (13.9) 11  (12.2) 9  (15.3)
Apartment 1074 (27.8) 21  (23.3) 15  (25.4)
Others 53 (1.4) 2 (2.2) 2 (3.4)

Smoking
No 2148 (60.2) 42  (46.7) 26  (54.2) 0.1147
Current 490  (13.7) 17  (18.9) 7  (14.6)
Previous 930  (26.1) 31  (34.4) 15 (31.2)

Disability
No 3332 (86.4) 82  (91.1) 43  (72.9) 0.0046
Yes 526 (13.6) 8 (8.9) 16  (27.1)
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* Chronic heart disease: myocardial infarction, ischemic heart disease, angina, pulmonary embolism, arrhythmia, conduction 

disorder, heart failure, heart valve syndrome, mitral stenosis, and other heart diseases

* Chronic respiratory disease: chronic obstructive pulmonary disease, bronchitis, asthma, pulmonary edema, and any other 

disease that was classified as ‘disease of respiratory system’

* Chi-square test or Fisher’s exact test was conducted for categorical variables. Student’s t-test was conducted for 

continuous variables.

Variable　
Low-flat

Group1 (n=3858)

Low-to-high

Group2 (n=90)

High-to-low

Group3(n=59)
p-value

Drinking
Never 1447 (40.3) 41  (45.5) 21  (43.7) 0.1645
Didn’t drink for past 1 year 539  (15.0) 17  (18.9) 10  (20.8)
<  2 days/week 1047 (29.2) 15  (16.7) 14  (29.2)
2-3 days/week 271 (7.6) 8 (8.9) 1 (2.1)
Almost daily 283 (7.9) 9  (10.0) 2 (4.2)

Income quantile
<20 1527 (39.8) 32  (35.6) 24  (40.7) 0.7687
20-40 1002 (26.1) 24  (26.7) 15  (25.4)
40-60 637  (16.6) 17  (18.9) 10  (16.9)
60-80 377 (9.8) 13  (14.4) 4 (6.8)
80-100 293 (7.7) 4 (4.4) 6  (10.2)

Economic activity
No 2445 (63.4) 56  (62.2) 42  (71.2) 0.4515
Yes 1413 (36.6) 34  (37.8) 17  (28.8)

>3 chronic disease
No 462  (12.0) 8  (8.9) 4  (6.8) 0.3781
Yes 3372 (88.0) 82 (91.1) 55 (93.2)

Walking
None 672  (18.7) 16  (17.8) 11  (22.9) 0.7129
≤  3days/week 463  (12.9) 12  (13.3) 3 (6.3)
>3 days/week 2452 (68.4) 62(68.9) 34 (70.8)

Medium physical activity
None 2500 (69.7) 62  (68.9) 40  (83.3) 0.0883
≤ 3days/week 325  (9.1) 6 (6.7) 0 (0.0)
>3 days/week 762 (21.2) 22 (24.4) 8 (16.7)

Diabetes
No 3180 (82.4) 79  (87.8) 48  (81.4) 0.4057
Yes 678 (17.6) 11  (12.2) 11  (18.6)

Chronic heart disease 
No 3522 (91.3) 78  (86.7) 54  (91.5) 0.3089
Yes 336 (8.7) 12  (13.3) 5 (8.5)

Chronic respiratory disease
No 3626 (94.0) 78  (86.7) 49  (83.1) <.0001
Yes 232 (6.0) 12  (13.3) 10  (16.9)

Death
No 3847 (99.7) 89  (98.9) 59  (100.0) 0.1900
Yes 11 (0.3) 1 (1.1) 0 (0.0)



대학원생 논문발표  l

www.khp.re.kr

409

Logistic regression was conducted to identify relevant risk factors that may influence the trajectory 

groups. Univariate logistic regression was first performed, and the variables with p-value smaller 

than 0.1 were selected for multivariate logistic regression. The Multivariate logistic regression analysis 

table (Table 3.2) presents the odds ratio with 95% confidence interval (CI) and p-value. The 

“low-flat” trajectory group was set as the reference group for both logistic regressions. Compared 

to the “low-flat” group (Group1), members from the “low-to-high” group (Group2) were more 

likely to have three members in their household (OR = 3.51, 95% CI: 1.56 – 7.92, p-value = 0.0024), 

and to have chronic respiratory disease (OR =

2.42, 95% CI: 1.30 – 4.51, p-value = 0.0055). More specifically, it could be interpreted that people with 

chronic respiratory disease had 2.42 times higher odds of being diagnosed with pneumonia than those 

who don’t have chronic respiratory disease. Interaction between the factors was checked, but it 

didn’t show significance. Thus, it was not included in the final model. For the “high-to-low” 

group (Group3), having a disability (OR = 2.34, 95% CI: 1.31 – 4.19, p-value = 0.0042), and having a 

chronic respiratory disease (OR = 3.17, 95% CI 1.58 – 6.34, p-value = 0.0012) were the significant 

factors compared to the “low-flat” group. Also, there was no interaction effect between the 

factors.

  

Table 3.2 Multivariate logistic regression analysis (“low-flat” group as reference group)

Variable
Low to High (n=90)

OR (95% CI)    p-value

High to Low (n=59)

OR (95%   CI)    p-value

# of household members

1 - -

2 1.82 (0.85, 3.90) 0.1234

3 3.51 (1.56, 7.92) 0.0024

4 1.89 (0.65, 5.50) 0.2438

5+ 2.42 (1.30, 4.51) 0.0746

Disability

No - -

Yes 2.34 (1.31, 4.19) 0.0042

Chronic respiratory disease

No - - - -

Yes 2.42 (1.30, 4.51) 0.0055 3.17 (1.58, 6.34) 0.0012

* Chronic respiratory disease: chronic obstructive pulmonary disease, bronchitis, asthma, pulmonary edema, and any other 

disease that was classified as ‘disease of respiratory system’

3.2 Group-based trajectory modeling (GBTM) with zero inflated count outcome

Among the participants, 98.5% of the elderly participants didn’t have any hospital visits due to 

pneumonia, which indicates that the outcome is zero-inflated. Over 99% of the participants had zero 

to two visits, so it was hard to find a distinctive trajectory model that contains clinical relevance 

without categorizing the outcome data. From 1 to 7 were recorded as their original count, and others 

were coded as: 8 to 10 visits = 8, 11 to 20 visits = 9, and over 20 visits = 10. So, we used total ten 
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categories for group-based trajectory modeling.

The final model with the best polynomial trajectory functions included three trajectory groups: 

“low-flat” (Group1), “low-to-high” (Group2), and “high-to-low” (Group3). Group1 had a flat 

trajectory, and both Group2 and Group3 had a quadratic trajectory. The final trajectory model is 

presented in Figure 3.2.

Figure 3.2 Pneumonia trajectories for group-based trajectory modeling with count outcome

Similar to the trajectory analysis results with binary outcomes, the majority of the participants were 

included in the first trajectory group, Group1 (n=3747; 84.8%). This group showed a low-flat shape 

with a count close to zero. The second trajectory, Group2 (n=180; 9.1%), showed an increasing trend. 

The hospital visits due to pneumonia started slightly higher than Group1 at 0.13, and after ten years 

of follow-up time, Group2 had the highest count. The third trajectory, Group3 (n=80; 6.1%), started 

with the highest count and constantly decreased after seven years.

Baseline characteristics were compared and represented in Table 3.3. There were no significant 

differences in age, level of education, number of household members, housing type, alcohol intake, 

having a disability, income quantile, current economic activity, having more than three chronic 

diseases, walking, physical activity, baseline comorbidities (diabetes and chronic heart disease), and 

death among the three geriatric pneumonia trajectory groups. On the other hand, gender (p-value = 

<.0001), age (categorical) (p-value = 0.0064), smoking (p-value = 0.0001), and chronic respiratory 

disease (p-value = 0.0005) showed significant differences with a 5% significance level among the 

groups from the overall chi-square test.
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Table 3.3 Distribution of baseline characteristics by trajectory groups (N, %)

Variable
Low-flat

Group1 (n=3747)

Low-to-high

Group2 (n=180)

High-to-low

Group3 (n=80)
p-value

Gender

Female 2176 (58.1) 75 (41.7) 35 (43.7) <.0001

Male 1571 (41.9) 105 (58.3) 45 (56.3)

Age 72.44 (6.0) 73.28 (6.7) 72.41 (4.8) 0.1887

Age (Categorical)

65-69 1438 (38.4) 69 (38.3) 22 (27.5) 0.0064

70-74 1147 (30.6) 40 (22.2) 33 (41.3)

75-79 688 (18.4) 41 (22.8) 20 (25.0)

80+ 474 (12.6) 30 (16.7) 5 (6.2)

Education

None 757 (20.2) 35 (19.4) 14 (17.5) 0.7287

Elementary 1598 (42.7) 73 (40.6) 41 (51.3)

Middle/High 1113 (29.7) 55 (10.6) 20 (25.0)

University 279 (7.4) 17 (9.4) 5 (6.2)

# of household members

1 665 (17.8) 18 (10.0) 7 (8.7) 0.0636

2 1885 (50.3) 91 (50.5) 48 (60.0)

3 541 (14.4) 34 (18.9) 13 (16.3)

4 259 (6.9) 16 (8.9) 5 (6.2)

5+ 397 (10.6) 21 (11.7) 7 (8.7)

Housing

Detached house 2145 (57.2) 93 (51.7) 45 (56.2) 0.3950

Multi-unit/Town house 524 (14.0) 22 (12.2) 11 (13.8)

Apartment 1025 (27.4) 63 (35.0) 22 (27.5)

Others 53 (1.4) 2 (1.1) 2 (2.5)

Smoking

No 2102 (60.7) 77 (46.1) 37 (48.0) 0.0001

Current 479 (13.8) 25 (15.0) 30 (39.0)

Previous 881 (25.5) 65 (38.9) 10 (13.0)

Drinking

Never 1413 (40.6) 59 (34.9) 37 (48.0) 0.0546

Didn’t drink for past 1 year 515 (14.8) 40 (23.7) 11 (14.3)

< 2 days/week 1018 (29.3) 38 (22.5) 20 (26.0)

2-3 days/week 258 (7.4) 17 (10.0) 5 (6.5)

Almost daily 275 (7.9) 15 (8.9) 4 (5.2)

Disability

No 3244 (86.6) 149 (82.8) 64 (80.0) 0.0905

Yes 503 (13.4) 31 (17.2) 16 (20.0)

Income quantile

<20 1481 (39.8) 71 (39.4) 31 (38.8) 0.8106

20-40 981 (26.3) 41 (22.8) 19 (23.8)

40-60 618 (16.6) 33 (18.3) 13 (16.2)

60-80 360 (9.7) 23 (12.8) 11 (13.7)

80-100 285 (7.6) 12 (6.7) 6 (7.5)

Economic activity

No 2372 (63.3) 121 (67.2) 50 (62.5) 0.5571

Yes 1375 (36.7) 59 (32.8) 30 (37.5)

>3 chronic disease

No 453 (12.2) 14 (7.8) 7 (8.7) 0.1402

Yes 3270 (87.8) 166 (92.2) 73 (91.3)
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*Chronic heart disease: myocardial infarction, ischemic heart disease, angina, pulmonary embolism, arrhythmia, conduction 

disorder, heart failure, heart valve syndrome, mitral stenosis, and other heart diseases

*Chronic respiratory disease: chronic obstructive pulmonary disease, bronchitis, asthma, pulmonary edema, and any other 

disease that was classified as ‘disease of respiratory system’

*Chi-square test or Fisher’s exact test was conducted for categorical variable. Student’s t-test was conducted for 

continuous variable

With the selected variables from the univariate logistic regression analysis results, multivariate 

logistic regression was performed. Final variables were selected at a significance level of 5%. Table 

3.4 represents the results for multivariate logistic regression. Compared to the “low-flat” group 

(Group1), members from “low-to-high” group (Group2) were more likely to be male (OR = 1.94, 

95% CI: 1.43 – 2.63, p-value = <.0001). For “high-to-low” group (Group3), the odds of having 

hospital visits due to pneumonia was higher for male (OR = 1.72, 95% CI: 1.10 – 2.69, p-value = 

0.0177). Additionally, having chronic disease (OR = 2.88, 95% CI 1.56 – 5.31, p-value = 0.0007) was 

significant compared to the “low-flat” group. Interaction between the factors was not significant.

Table 3.4 Multivariate logistic regression analysis (“low-flat” group as reference group)

Variable
Low-to-high (n=180) High-to-low (n=80)

OR (95% CI) p-value OR (95% CI) p-value

Gender

Female - - - -

Male 1.94 (1.43, 2.63) <.0001 1.72 (1.10, 2.69) 0.0177

Chronic respiratory disease

No - -

Yes 2.88 (1.56, 5.31) 0.0007

*Chronic respiratory disease: chronic obstructive pulmonary disease, bronchitis, asthma, pulmonary edema, and any other 

disease that was classified as ‘disease of respiratory system’

Variable
Low-flat

Group1 (n=3747)

Low-to-high

Group2 (n=180)

High-to-low

Group3 (n=80)
p-value

Walking

None 647 (18.6) 40 (23.7) 12 (15.6) 0.4660

≤ 3days/week 447 (12.8) 22 (13.0) 9 (11.7)

>3 days/week 2385 (68.6) 107 (63.3) 56 (72.7)

Medium physical activity

None 2421 (69.6) 122 (72.2) 59 (76.6) 0.4905

≤ 3days/week 316 (9.1) 1  (7.1) 3 (3.9)

>3 days/week 742 (21.3) 35 (20.7) 15 (19.5)

Diabetes

No 3094 (82.6) 144 (80.0) 69 (86.3) 0.4557

Yes 653 (17.4) 36 (20.0) 11 (13.7)

Chronic heart disease

No 3417 (91.2) 163 (90.6) 74 (92.5) 0.8776

Yes 330 (8.8) 17 (9.4) 6 (7.5)

Chronic respiratory disease

No 3521 (94.0) 165 (91.7) 67 (83.8) 0.0005

Yes 226 (6.0) 15 (8.3) 13 (16.2)

Death

No 3736 (99.7) 179 (99.4) 80 (0.0) 0.5563

Yes 11 (0.3) 1 (0.6) 0 (0.0)
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CHAPTER 4. DISCUSSION

In this thesis, we applied group-based trajectory modeling to identify the trajectories for geriatric 

pneumonia with binary and zero-inflated count outcomes. Trajectory shape and membership 

differences were compared, and the risk factors for models with binary and zero-inflated count 

outcomes were identified. This thesis helps to explain the development of pneumonia among older 

adults and identifies which individual subgroups are at risk for pneumonia.

We observed similarities and differences between the group-based trajectory modeling with binary 

outcomes and zero-inflated count outcomes. The results of group-based trajectory modeling with 

binary outcomes and zero-inflated count outcomes are compared in Table 4.1. Both models had three 

trajectory groups that appeared to have some resemblance. 94.8% of participants were in the same 

group in both models. However, the kappa statistic was 0.465 (95% CI: 0.411 – 0.519), suggesting 

moderate agreement (Byrt, 1996). The majority of the participants were classified into the 

“low-flat” group. However, the percentage of the “low-flat” group was higher in the binary 

model. Identified risk factors for each model were also different.

Table 4.1 Comparison of group-based trajectory modeling with binary outcome and zero inflated 

count outcome

Characteristic Binary Zero-inflated count

Number of groups 3 3

Composition of groups Low-flat (90.5%) Low-flat (84.8%)

Low-to-high (7.0%) Low-to-high (9.1%)

High-to-low (2.5%) High-to-low (6.1%)

BIC -1960.07 -2788.02

AIC -1934.89 -2753.40

Risk factors <Low-to-high> <Low-to-high>

(ref = low-flat) Number of household members Gender

Chronic respiratory disease

<High-to-low> <High-to-low>

Disability Gender

Chronic respiratory disease Chronic respiratory disease

The choice between models with different types of outcomes could be based on various decision 

points. Model diagnostics statistics, such as BIC could be used. Based on the BIC and AIC values, the 

binary outcome model had a larger value than the zero-inflated count outcome model in this thesis, 

which can be considered a better fit model.

The interpretations of each model for this thesis are different. The binary model estimates the 

probability of being diagnosed with pneumonia, and the zero-inflated count model estimates the 

number of hospital visits due to pneumonia. Therefore, even though the binary model showed a 

better fit in this thesis, the choice between the two models might vary depending on the type of 
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information that we would like to obtain. So, if we are interested in the trajectory and the factors 

that make the risk higher for being diagnosed with pneumonia, the binary model would be more 

helpful. Also, it could be easier to interpret. On the other hand, analysis according to the number of 

hospital visits enables us to infer more diverse aspects. Additional health care-interaction due to 

pneumonia can mean more severe and complex medical conditions, lack of understanding of 

pneumonia follow up after treatment, cost-ineffective use of inpatient beds, and many other related 

things (Adamuz et al., 2011).

As there were no previous studies about pneumonia trajectories, we couldn’t compare our 

pneumonia trajectory results with other studies. However, similar to other disease trajectory studies, 

regardless of the number of groups, most of the participants were in the low probability or low count 

group. This was observed in various trajectory studies with diseases such as depression, anxiety, 

asthma, or cardiovascular diseases (Lim et al., 2020; Cheng et al., 2021; Pape et al., 2021; Koohi et 

al., 2021).

Our study found that having a chronic respiratory disease, the number of household members, and 

having a disability were predictors of geriatric pneumonia trajectory membership in the binary 

outcome model. In the zero-inflated count outcome model, having a chronic respiratory disease and 

gender were predictors of geriatric pneumonia trajectory membership.

Having a chronic respiratory disease was the only factor that appeared as a predictor in both 

models. Except for the “low-to-high” group in the zero-inflated count trajectory model, having a 

chronic respiratory disease was stated as a risk factor in every trajectory membership group when 

compared to the “low-flat” group. This finding was consistent with various studies that have shown 

that people with chronic respiratory disease are more likely to have pneumonia (Koivular et al., 1994; 

Chang, 2010; Vila-Corcoles et al., 2008; Jackson et al., 2004; Jackson et al., 2009; Kaysin & Viera, 

2016; Kline et al., 2015; Yoshikawa & Marrie, 2000; Gau et al., 2010; Loeb et al., 2009; Skull et al., 

2009).

In our study, gender was stated as a risk factor only in the model that used the hospital visit counts 

as an outcome variable. Thus, we can consider that men are more likely to have more hospital visits 

due to pneumonia. However, there were some conflicting studies about gender as a risk factor. Some 

studies stated male sex as a risk factor, which is consistent with our study (Jackson et al., 2004; 

Vila-Corcoles et al., 2008; Yoshikawa & Marrie, 2000; Skull et al., 2009). On the other hand, many 

studies did not mention gender as a risk factor. In Koivular et al. (1994), gender was not associated 

with pneumonia nor any pneumonia-related hospitalization or death.

Crowded living conditions, such as living in nursing homes for the elderly, can increase the risk of 

contracting pneumonia (WHO, 2020). However, there were not enough samples to identify if living in 

a nursing home can increase the risk of pneumonia in our study. Therefore, the number of 

household members was analyzed, and it was identified as a risk factor in the binary outcome model. 

Specifically, people with three members in their household were more likely to have pneumonia. This 
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result may be that in our study, 67.7% had one or two household members, and the proportion of 

four or more household members was not very high. Thus, only having three household members 

showed significance. However, further research is needed on why having more household members 

was not associated with the pneumonia risk.

Having a disability was another predictor associated with pneumonia in the binary outcome model. 

This factor wasn’t included in many geriatric pneumonia risk factor studies. However, some studies 

showed an association between specific impairments and pneumonia. For example, cognitive 

impairments and swallowing impairments increase the risk of pneumonia in older adults (Naruishi et 

al., 2018; Hollar et al., 2016; Ohrui, 2005; Nakajoh et al., 2000). Also, Centers for Disease Control and 

Prevention (CDC) (2020) reported that people with certain types of disability have a higher risk of 

pneumonia, which is consistent with our study. In our study, disability was utilized as a binary 

variable. We divided our participants by whether they had a disability or not, but to analyze the 

reason for the risk factor in more detail, further analysis would be required by type or level of 

disabilities.

Among pneumonia studies, age and smoking status were stated numerous times as risk factors. 

Many geriatric pneumonia studies showed an association with age (Koivular et al., 1994; Jackson et 

al., 2004; Vila-Corcoles et al., 2008; Yoshikawa & Marrie, 2000; Loeb et al., 2009; Skull et al., 2009). 

However, age was not associated with pneumonia in our study, which was consistent with some 

studies (Jackson et al., 2009; Gau et al., 2010). Also, smoking was not considered a risk factor in our 

study. Smoking had conflicting results among various geriatric pneumonia studies. In Gau et al. (2010) 

and Loeb et al. (2009), smoking status was a significant risk factor among hospitalized pneumonia 

patients. Meanwhile, Skull et al. (2009) didn’t find an association between smoking and hospitalized 

pneumonia patients.

There are several strengths in this study. One of the strengths is that no study has been conducted 

on pneumonia trajectories to the best of my knowledge. Our research suggested new information 

about geriatric pneumonia, which can act as a guideline for future pneumonia trajectory studies. 

Additionally, we generated two pneumonia trajectories with different types of outcomes 

(binary/count), from which we can derive different information about geriatric pneumonia 

trajectories. Also, we utilized the KHPS data, which is national-level large-scale data collected for ten 

years. Ten years of the study period would be considered sufficient time to study the development 

of pneumonia. Moreover, in this data, pneumonia outcomes and other comorbidities were clinically 

diagnosed, reducing the bias of using self-reported data.

This study also has several limitations. First, as the data were collected for ten consecutive years, 

missing data was unavoidable. Even though we used maximum likelihood estimation for parameter 

estimation, missing data bias could still exist. Second, there are many types of pneumonia, and the 

risk factors vary accordingly. However, in our data, the types of pneumonia were not distinguished. 

Also, the some of the risk factors were unavailable in our data. Additionally, many studies suggest 

that getting vaccinated for older adults could be a preventive factor (Vila-Corcoles et al., 2008; 
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Furman et al., 2021; Kline et al., 2016; Kaysin & Viera, 2016). However, vaccination information was 

not available in our data.

In this thesis, we didn’t include any time-dependent factors. Pneumonia incidence can be affected 

by some special occasions. For instance, pneumonia was a common complication among patients with 

H1N1 influenza during the 2009 H1N1 pandemic (Jain et al., 2012). Likewise, in our data, the 

pneumonia incidence rate increased by 0.6% in older adults, while it increased by only 0.1% in the 

total population during the 2009 H1N1 pandemic. Considering that the COVID-19 pandemic has hugely 

affected the world since 2019, we should consider adding time-dependent covariates in future 

research.
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이중차분분석의 “금지된 비교” 넘어서기

- 이중차분분석의 최신 동향을 반영한 산정특례제도 효과 분석

김진환 서울대학교 보건대학원

초록

이중차분분석은 보건학에서 정책 효과를 평가하기 위해서 가장 널리 사용되는 연구설계이다. 일반

화 이중차분분석이 다양하게 활용하고 되고 있음에도 불구하고 시점에 따른, 인구집단에 따른 처치 

효과의 이질성이 있을 때 금지된 비교가 발생하여 TWFE를 이용한 이중차분분석의 추정치와 일치하

지 않는다는 사실이 알려지고 있다. TWFE 추정량은 처치군에서의 평균처치효과(ATT)를 분산에 따라 

가중평균한 값(VWATT), 평행추세가정의 분산가중평균 (VWPT), 시간에 따른 처치효과의 변이(△

ATT)의 합으로 처치 효과의 이질성이 있는 경우 TWFE 추정량은 처치효과의 부적절한 요약을 제공

한다. 

한국은 일단 정책 도입이 결정되고 나면 모든 사람이 동시에 적용되는 방식을 취하는 경우가 많다. 

한국의 각종 패널조사들은 패널의 규모가 크지 않아 흔히 검정력 부족 문제를 마주하게 된다. 처치 

후 기간을 길게 처치기간으로 포함하는 연구설계는 정책 효과의 지연(lag)을 포착할 뿐만 아니라 처치

군에 속한 자료의 양을 늘려 검정력을 높여주는 장점이 있다. 이 때문에 단일 계수를 통해 다중 시점

에 이루어진 처치의 효과를 포착하는 방식의 연구설계를 검토하고, 그 과정에서 발생하는 추정의 문

제를 확인해 둘 필요가 있다.

이 연구에서는 최근 이중차분분석 방법론에서 이루어지고 있는 발전을 TWFE에서 발생하는 금지된 

비교를 중심으로 간략하게 검토하고, 김관옥과 신영전(2017)의 연구설계를 변형하여 금지된 비교에서 

발생하는 추정치의 비뚤림을 설명하였다. 이 연구의 결과는 TWFE를 이용한 이중차분분석에서 얻어

지는 결과를 해석하는 데 있어 유의해야 할 점을 보여주며, 이중차분분석을 TWFE와 동일하게 여기

는 대신 추정하고자 하는 대상을 정확하게 확인하고, 적절한 추정량과 그를 연결하는 작업이 필요하

다는 점을 시사한다. 최근 급속히 발전하고 있는 이중차분분석에 대한 논의에 기반하여 기존에 수행

된 연구의 설계와 얻어진 추정치를 재평가하고, 향후 수행되는 정책 분석 연구의 질을 높이기 위한 

노력이 필요하다.

주제어: 이중차분분석, 양방향고정효과추정량, 인과추론, DID ≠ TWFE 
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1. 서론

이중차분분석(difference-in-difference)은 보건학의 정책효과분석에서 널리 활용되는 방법론이다

(Wing et al., 2018). 이 방법론은 비교가능성이 높은 두 개의 인구집단이 시간에 따라 변화하는 양상

을 비교하여 정책의 고유한 효과를 측정하고자 하는 것으로 다양한 인구학적, 사회경제학적 특성에 

따라 정책의 처치효과가 달라지는 데서 발생하는 변이를 추정에 사용한다. 그러나 다양한 정책을 평

가하기 위해 널리 활용되어 온 이중차분분석의 추정치는 최근 그 타당성에 심각한 위협을 받고 있다

(Baker et al., 2022). 이중차분분석에서 얻은 효과 추정치의 내적타당성을 위협하는 문제에는 여러 가

지가 있고 이 중 핵심 가정인 평행추세 가정(parallel trend assumption)의 성립 여부가 가장 중요하게 

여겨져 왔지만, 최근 심각한 문제로 대두되고 있는 것은 금지된 비교(forbidden comparison) 문제이다

(Roth et al., 2022). 이중차분분석을 활용한 연구에서는 처치군과 대조군의 전후 결과를 요약한 자료

를 이용하는 간단한 방식의 추정을 택할 수도 있지만, 추정의 효율성을 높이기 위해 흔히 처치(정책) 

전후로 여러 개의 시간을 활용하거나 지역사회기반 무작위교차 임상시험(community trial)의 stepped 

wedge design처럼 처치군이 시간에 따라 순차적으로 늘어나는 방식의 설계를 택하게 된다. 이 때 암

묵적으로 활용되는 가정은 (i) 시간에 따른 처치효과의 이질성이 존재하지 않고, (ii) 처치군을 구성하

는 세부 인구집단 별로도 처치효과의 이질성이 존재하지 않는다는 것이다. 그러나 시간에 따라 정책 

효과가 변하고, 각 인구집단이 처한 조건에 따라 그 효과의 크기가 달라질 수밖에 없는 정책 일반의 

현실적 특성을 고려하면 이런 암묵적 가정이 위배되지 않는 상황을 찾기가 더 어렵다. 정책이 도입된 

이후 철회되지 않고 정책 효과가 계속해서 나타난다고 가정하여 분석을 수행하는 상황에서 실제로는 

시간 또는 인구집단에 따른 처치효과의 이질성이 존재하는 경우, 양방향고정효과추정량(two-way 

fixed effect estimator, 이하 TWFE)을 활용한 이중차분분석이 산출하는 추정치는 처치군과 대조군 간

의 비교를 통해 얻어진 시점별, 인구집단별 추정치를 인구집단의 크기와 같은 적절한 가중치를 부여

하여 가중평균한 값이 아니라 연구자가 기대하지 않는 처치군과 처치군 간의 비교를 통해 얻어진 추

정치까지 포함한 비뚤린 추정치를 산출하게 된다. 이런 상황을 Roth, Sant’Anna 등의 논자들은 금지

된 비교라고 부른다(Roth et al., 2022). 이 문제는 비교적 최근에 제기되었지만 지금까지 얻어진 이중

차분분석 추정치의 대부분이 실제 추정치에서 편향되었을 가능성을 시사하는 것이기 때문에 관심이 

필요하다. 연방제에 의해 독립성이 보장되는 주(state) 단위 비교가 가능한 미국에서는 정책평가에 관

심을 둔 많은 연구자가 문제에 주목하고 있다. 이중차분분석은 전미경제연구소(NBER) Working paper

의 23%를 차지할 정도로 널리 사용되고 있기 때문이다. 이는 금지된 비교로 인해 발생하는 문제가 대

단히 크다는 사실을 시사한다(Currie et al., 2020). 이 때문에 특히 엇갈린 설계(staggered design)을 중

심으로 금지된 비교 문제를 해결하기 위해 다양한 추정량(estimator)이 빠르게 개발되고 있다(Athey & 

Imbens, 2022; Borusyak et al., 2021; Callaway & Sant’Anna, 2021; De Chaisemartin & 

D’Haultfoeuille, 2022; Imai & Kim, 2021; Sun & Abraham, 2021). 

이 연구에서는 최근 이중차분분석 방법론에서 이루어지고 있는 발전을 TWFE에서 발생하는 금지된 

비교를 중심으로 간략하게 검토한다. 이어 한국의료패널조사자료를 이용하여 수행된 연구 중 비교적 

연구를 통해 평가하고자 하는 정책이 중요하고 연구설계가 이해하기 수월한 김관옥과 신영전(2017)을 

연구설계를 바꾸어 재분석한다. 이는 여러 개의 시간을 분석에 포함하여 처치효과의 시간에 따른 이

질성 때문에 발생하는 금지된 비교 문제에 노출되어 있는 정책 분석 사례를 만들기 위한 것으로, 그

를 통해 금지된 비교에서 발생할 수 있는 추정치의 비뚤림을 설명하려는 것이다. 이 연구의 목적은 
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한국의 보건학 영역에서 이중차분분석 방법론을 적절하게 사용할 수 있도록 최근 급격하게 발전되고 

있는 여러 논의를 소개하고 분석에 참고할 수 있는 예시를 만들려는 것으로, 기존에 수행된 연구를 

비난하거나 그 결론을 반박하기 위한 것은 아니다. 이 연구는 TWFE를 이용한 이중차분분석에서 얻

어지는 결과가 실제 이중차분분석의 결과와 달라지는 조건 중 정책이 전국 단위에서 동시에 집행되

는 경우가 흔한 한국의 맥락에서 특히 유의해야 할 것을 짚는다. 더불어, 이중차분분석을 TWFE와 동

일하게 여기는 연구 관행에서 벗어나 이중차분분석을 통해 추정하려는 대상(estimand)을 정확하게 확

인하고 관측가능한 결과의 형태로 기술하는 식별(identification) 절차와 식별된 대상을 추정량

(estimator)을 통해 자료에서 산출하는 추정(estimation) 과정을 거쳐 얻고자 하는 결과와 연구설계가 

적절하게 연결되었는지 주의 깊게 살피는 연구하기가 필요함을 강조한다.

2. 이중차분분석에 대한 간략한 검토

가. 이중차분분석의 일반적 특성

이중차분분석의 가장 간단한 형태는 두 개의 분리된 시간, 두 개의 군(처치군, 대조군), 단일한 처치

로 구성된 2 X 2 설계이다. 가장 간단한 설계에서 처치효과는 처치군의 평균 변화와 대조군의 평균 

변화를 비교하는 방식으로 추정할 수 있다. Rubin의 잠재결과 프레임워크(potential outcome 

framework)을 이용하여 이중차분분석에서 처치군의 평균처치효과(Average Treatment Effect on the 

Treated, ATT)를 식별(identification)하는 과정을 살펴보면 다음과 같다(Rubin, 2005). 시점을 t (처치 

전 0, 처치 후 1)로, 군을 g (처치군 t, 대조군 c)로, 처치여부를 T(미처치 0, 처치 1)로 표현했을 때 특

정 시점에, 특정 군이 처치를 받았을 때의 잠재결과는 Yt,g(1)으로, 처치를 받지 않았을 때는 Yt,g(0)으

로 표기할 수 있다. 이중차분분석에서 관심을 갖는 추정량은 처치군에서의 평균처치효과이며 Yt,g(1) 

- Yt,g(0)로 쓸 수 있다. 잠재결과 프레임워크에서 처치군의 평균처치효과(ATT)를 식별하는 문제를 풀

기 어려운 이유는 연구자가 실제로 관찰할 수 있는 결과가 여러 잠재결과 중 하나에 불과하다는 사실 

때문이다. 이중차분분석에서는 평행추세(parallel trend) 가정을 통해 관측할 수 없는 잠재결과 중 일

부를 대조군에서 관측가능한 결과로 대체하여 이 문제를 돌파한다. 이를 잠재결과의 형태로 표기하면 

다음과 같고, 각 행 간의 관계는 이중차분분석의 주요 가정을 반영하고 있다. 우선 잠재결과 프레임워

크는 실제 관찰된 결과가 각 잠재결과와 일치한다는 일관성(consistency) 가정을 요구한다. 즉, 처치가 

발생했을 때의 잠재결과가 처치군에서 관찰되는 실제결과와 일치해야 한다는 뜻이다. 이런 가정 위에

서 아래 수식의 첫 번째 행은 실제로 관찰가능하지 않은 잠재결과를 포함한 형태로 이론적 ATT를 기

술한 것이다. 첫 번째 행에서 두 번째 행으로 넘어가는 과정은 Yg,t=0(0) = Yg,t=0(1)을 가정하는데 이

는 처치군과 대조군 모두에서 미래에 발생할 처치를 예비하여 미리 발생하는 변화가 없다는 ‘no 

anticipation’ 가정을 의미한다. 두 번째 행에서 세 번째 행으로 넘어가는 과정은 두 번째 행의 두 번

째 항이 관측불가능하다는 인과추론의 본질적 문제를 해결하기 위한 것으로 처치군의 시간에 따른 

변화가 대조군의 시간에 따른 변화와 동일하다는 평행추세 가정을 반영한 것이다.
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           ∣  

         ∣           ∣  

         ∣            ∣  

최근에 제기되고 있는 금지된 비교 문제는 이중차분분석 그 자체에 내장된 문제가 아니라 이중차분

분석을 양방향고정효과추정량(TWFE)을 이용하는 회귀분석을 통해 추정하는 과정에서 발생한다. 이

중차분분석을 회귀분석의 형태로 분석하는 경우 비교적 간편하게 추정치를 얻을 수 있고, 일반화된 

이중차분모형으로 확장하기 쉽다는 장점이 있어 이중차분분석은 곧 TWFE로 여겨지는 경향이 있다. 

회귀식의 형태로 쓰면 다음과 같은데, 가장 기본적인 2 X 2 설계에서는 이 회귀식을 사용하는 경우에

도 올바른 처치군의 평균처치효과(ATT)를 얻을 수 있다.

         ×     

다만, TWFE를 이용한 모형은 기본적인 2 X 2 설계로 사용되기보다는 평행추세가정을 충족시킬 가

능성을 높이기 위해 흔히 시변공변량(time-varying covariates)을 포함하는 다양한 공변량을 포함하고, 

더 긴 시간 범위를 포괄하며, 처치 전후에 여러 시간대를 포함하는 형태로 확장되어 사용된다. 

나. 이중차분분석에서 금지된 비교 문제

이중차분분석에 대한 기존의 학술적 이해는 시변공변량(time-varying covariate)의 존재가 평행추세

가정에 영향을 미쳐 이중차분분석의 추정치에 큰 영향을 줄 수 있다는 우려가 주를 차지하고 있었다. 

이 점을 극복하기 위해 처치 전의 추세를 살핌으로서 평행추세 가정의 성립여부를 간접적으로 입증

하기 위해 노력하고, 처치 전의 다양한 변수를 통제하거나(Chabé-Ferret, 2017), 처치 전의 공변량을 

이용한 짝짓기(Ryan et al., 2019)를 수행하는 등의 노력이 연구의 내적타당성을 높이기 위한 전략으로 

제안되어 왔다. 하지만 성향점수 짝짓기는 기대보다 비뚤림이 상당히 크다는 보고(King & Nielsen, 

2019)와 함께 처치 시간에 차이가 있는 일반화된 이중차분보형을 쓰면 평행추세가정의 위배 가능성을 

크게 신경 쓰지 않아도 된다는 논의가 주류를 이루고 있는 것으로 보인다(Lee, 2016). 그러나 시변 공

변량의 경우 적절하게 통제하면 추정치의 비뚤림을 우려할 정도로 크게 일으키지 않는다는 사실이 

알려지고(Sant’Anna & Zhao, 2020), 평균중심화(centering)된 시변 공변량을 투입하는 것만으로 시변 

공변량을 적절하게 통제한 추정치를 산출하는 Mundlak 추정량 등이 제안되면서 평행추세 가정의 성

립 여부가 이중차분분석의 추정에서 유일하게 걱정해야 하는 문제가 아니라는 인식이 커지고 있다

(Wooldridge, 2021). 이에 따라 금지된 비교를 중심으로 하는 TWFE 추정량의 신뢰성에 대한 관심이 

높아지고 있는데 Goodman-Bacon(2021)은 TWFE에서 얻어지는 이중차분추정량을 이해하고, 또 거기

서 발생하는 문제를 해결하는 실마리를 주는 추정량에 대한 중요한 분해를 제공한다(Goodman-Bacon, 
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2021). 표본의 크기가 무한대로 커짐에 따라 TWFE에서 얻어지는 추정치는 처치군의 평균처치효과를 

분산으로 가중평균한 값(variance-weighted average treatment effect on the treated, VWATT)과 평행

추세의 분산가중평균(variance-weighted common trends)의 합에서 각 처치 시기에서 처치효과 변화

의 가중평균을 뺀 것으로 수렴한다.1)

lim      ∆ 

이런 분해에 따라 TWFE 추정치의 내용을 각 상황에 따라 살펴보면 다음과 같다. 처치효과가 시간

에 따라 변하지 않고(△ATT = 0), 평행추세 가정이 성립하는 경우(VWPT = 0)에 TWFE 추정치는 

VWATT와 같고 collapsibility가 성립한다면 이 추정치는 곧 ATT라고 볼 수 있다. 문제는 처치효과의 

이질성이 있을 때인데 이는 크게 (1) 분석 단위 간에만 처치효과 변이가 있는 경우, (2) 시간에 따른 

처치효과의 변이만 있는 경우, (3) 분석 단위에 따른 변이와 시간에 따른 변이가 모두 있는 경우로 나

누어 볼 수 있다.

(1) 분석 단위 간에만 처치효과의 변이가 있는 경우

처치효과가 시간에 따라서는 변하지 않기 때문에 여전히 △ATT = 0이고 VWATT는 처치효과의 변

이가 있는 각 군 별로 얻어진 ATT를 각 군의 크기와 처치의 분산을 변수로 하는 일련의 함수에 따라 

가중평균한 것이 된다. 일반적으로 가중평균에 투입되는 가중치가 각 군의 표본 크기와 일치하지 않

고, 처치를 받은 시간과도 일치하지 않기 때문에 효과의 크기가 큰 군이 가장 먼저 처치를 받는 상황

에서는 TWFE 추정치는 (시간적으로) 처음 절반의 표본이 들어갈 때는 과소추정 되다가, 다음 절반의 

표본이 들어갈 때는 과대추정 되게 된다. 반대로 효과의 크기가 작은 군이 먼저 처치를 받는 상황에

서는 처음 절반의 표본에서는 과대추정 되다가, 이후 절반에서는 과소추정되는 양상을 보이게 된다. 

각 군에 속한 표본이 전체 표본에서 차지하는 비중(점유율)과 각 군의 표본가중치를 비교했을 때 둘 

사이의 큰 차이가 없는 경우 TWFE 추정치는 VWATT와 비슷할 것으로 짐작할 수 있다. 최근 만들어

지고 있는 다양한 추정량은 이 문제를 극복하고 ATT의 수정된 가중평균을 직접 제공하고 있다(De 

Chaisemartin & D’Haultfoeuille, 2022; Sun & Abraham, 2021). 분석 단위 간의 처치효과 변이의 원천

을 알고 있는 경우라면 삼중차분분석(triple difference)을 통해 ATT의 분해를 시도해볼 수 있다. 세번

째 분할을 수행하는 변수에 따라 나눈 후 각 군에서 각각 평행추세가정이 성립하면 삼중차분분석을 

수행할 수 있기 때문에 비교적 간편하게 얻어진 TWFE 추정치에 대한 검증이 가능하다(Olden & 

Møen, 2022).

(2) 시간에 따른 처치효과의 변이가 있는 경우

시간에 따른 처치효과의 변이가 있는 경우 처치 후에 위치한 여러 시점의 효과가 중첩되면서 

VWATT의 이질성이 커지고 그에 따라 표본에서 얻은 ATT가 VWATT와 달라지게 된다. 더불어, △

1) ATT는 고정된 값이므로 VWATT는 분산(variance)에 따라 결정되며, 이 분산은 분석에 포함된 자료의 시간적 길이에 의존

하는 값이다. 따라서 VWATT가 정책의 효과를 설명하는 값으로 연구자가 얻기를 기대하는 ATT와는 다르다는 점에 유의

해야 한다. 다만, VWATT가 ATT가 아니라는 점을 인정한다고 하더라도 TWFE를 통해 얻어지는 추정량은 

Goodman-Bacon의 분해가 보여주듯 비뚤어져 있을 가능성이 크다.



     l  제14회 한국의료패널 학술대회

한국보건사회연구원ㆍ국민건강보험공단

426

ATT도 0이 아닌 값을 갖게 되면서 소거되지 않아 TWFE 추정치가 VWATT에서 상당히 비뚤릴 가능

성이 크다. 이 문제는 처치 후의 각 시점에서 얻어진 효과를 하나의 계수(coefficient)를 통해 추정하려

는 모형을 적합하는 경우에 발생하며, 처치가 이루어지는 시점이 각 군마다 다른 경우 발생하는 

staggered design은 물론이고 검정력을 높이기 위해 처치 이후 여러 시점을 분석 대상에 포함하여 정

책의 효과가 일관되게 유지된다는 암묵적인 가정을 한 경우에도 발생한다는 점을 주의할 필요가 있

다. 분석 단위 간의 처치효과 이질성처럼 시간에 따른 처치효과 이질성 문제 역시 새롭게 만들어지고 

있는 다양한 추정량을 통해 해결할 수 있는데, 이들 추정량 사이에는 약간씩 차이가 있지만 처치 이

후의 시점을 분할하는 사건시간모형(event-study specification)을 사용할 것을 제안한다는 공통점이 

있다.

(3) 두 변이가 모두 있는 경우 – 각 인구집단이 서로 다른 시점에 처치를 받을 때

각 인구집단이 서로 다른 시점에 처치를 받는 경우에 TWFE를 사용하는 경우 인구집단 간의 처치

효과의 변이와 시간에 따른 처치효과의 변이가 중첩되면서 평행추세 가정이 성립할 가능성을 높여준

다는 통상의 이해와는 달리 추정치의 비뚤림이 더 커질 개연성이 크다(Callaway & Sant’Anna, 2021; 

Sant’Anna & Zhao, 2020). 이 때문에 처치효과의 이질성에 특히 주의할 필요가 있고, 여기에 더해 대

조군으로 지정된 인구집단이 누구인지를 정확하게 할 필요가 있다. 처치효과의 이질성 문제를 해결하

기 위해 제안된 추정량들은 대부분 처치 시점이 엇갈리는 경우를 다룰 수 있는 적절하게 분해된 추정

량을 제공한다. 사건연구모형(event-study specification)을 이용하여 이중차분 추정량을 구성하는 

Callaway & Sant’anna (CS) 추정량을 구현한 R package did 역시 이 문제를 대체로 해결하며, 처치군

에 한 번도 포함되지 않은 군(never treated) 또는 아직 처치군에 진입하지 않은 군(not yet treated) 

중 하나를 대조군으로 지정할 수 있도록 하여 얻어지는 추정치의 출처를 정확하게 할 수 있도록 돕는

다. 금지된 비교 문제를 해결하기 위해 제안된 것은 아니지만 정책 효과의 인과적 추론을 강화하기 

위해 개발된 방법론 중 대조군의 결합을 통해 가상의 대조군을 만들고 처치의 효과를 평가하는 통제

집단합성법(synthetic control method)(Abadie, 2021)이나 이를 확장하여 이중차분분석의 대조군을 만

드는 합성이중차분분석(synthetic difference-in-difference)(Arkhangelsky et al., 2021)을 이용하면 처

치효과의 원천이 되는 처치군과 대조군을 정확하게 할 수 있다는 점에서 이 문제를 극복할 수 있는 

하나의 분석 전략이 된다.

다. 금지된 비교 문제를 해결하기 위한 새로운 추정량 소개

여기서는 금지된 비교 문제를 해결한 다양한 추정량 중 하나인 Callaway & Sant’anna (CS) 추정량

을 간략하게 설명한다(Callaway & Sant’Anna, 2021). CS 추정량의 핵심은 같은 시점에 처치 받은 인

구집단에 고유한 ATT인 group-time ATT(이후 ATT(g, t))이다. 시점과 인구집단의 두 차원에 걸친 이

질성을 정식화하는 개념인 ATT(g, t)를 잠재효과 프레임워크에 따라 기술하면 다음과 같다.2)

2) 여기서 인구집단을 표기하는 g는 이중차분분석에서 얻어지는 ATT를 잠재효과 프레임워크에 따라 분해한 

식에서의 g와는 다른 것이다. 이중차분분석의 분해에서 g는 처치군 또는 대조군을 지칭하는 것이지만, 여기

에서 g는 처치군 안에서 효과의 이질성이 있는 세부 인구집단을 지시하는 것이다.
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∣  

ATT(g, t)의 시점 이질성(period-specific heterogeneity)은 ATT(g, t) ≠ ATT(g, t’)로 쓸 수 있고, 인

구집단 이질성(group-specific heterogeneity)은 ATT(g, t) ≠ ATT(g’, t)로 쓸 수 있다. 처치 시점이 3

개 존재하고 인구집단이 2개 존재하는 경우를 상정하면 T ∈ {1, 2, 3}, Gi ∈ {2, 3}으로 쓸 수 있다. 

여기서 시점 이질성은 ATT(2, 2) ≠ ATT(2, 3)인 경우를, 인구집단 이질성은 ATT(2, 3) ≠ ATT(3, 3)인 

경우를 예로 들 수 있다. ATT(g, t)는 모든 인구집단 X 시간쌍에서 존재하여 엇갈린 설계에서 수십개

가 존재하기 때문에 연구자는 흔히 ATT(g, t)를 시간에 따라 집계한 하나의 추정량을 얻기를 원하게 

된다. 이를 위해서는 몇 가지 가정이 필요하다. 첫 번째로 사용하는 표본 자료는 패널 자료이거나 반

복단면 자료여야 한다. 두 번째, 공변량의 집합 X에 대해 조건부로 평행추세가정이 성립해야 한다. 세 

번째, 처치는 사라지는 것이 아니라 일단 발생하고 나면 계속되는 비가역적인 것(irreversible 

treatment)여야 한다. 네 번째, 처치군과 대조군은 대체로 비슷한 성향점수를 가져야 하는데 이는 성

향점수짝짓기에서 공통영역가정(common support assumption)이라고 부르는 것이며, Abadie(2005)가 

제시한 가정이기도 하다(Abadie, 2005). 성향점수는 다양한 방식으로 산출할 수 있지만 CS 추정량은 

처리전 공변량을 이용해서 성향점수를 산출하며, 처치 전의 특성에 따른 공통영역을 확보하는 정도로

도 평행추세 가정을 충족하기에는 충분하다는 사실이 이를 뒷받침한다(Ryan et al., 2019). ATT(g, t)의 

잠재효과에 기반한 기술은 추정치를 계산하기 얻기 위해 대조군이 필요하다는 사실을 지시하며, CS 

추정량에서는 금지된 비교를 피하기 위해 전체 기간에 걸쳐 처치를 받지 않은 집단(never treated)과 

처치가 이루어지는 시점에서 처치를 받지 않은 집단(not yet treated) 두 가지를 대조군으로 사용할 수 

있다. 이후에는 자기상관과 군집효과를 고려하여 집계 추정량을 얻기 위해 부트스트랩 절차를 거쳐 

하나의 추정치를 얻을 수 있고, ATT의 시간에 따른 변이를 확인할 수 있도록 시간에 따른 추정치의 

변화(event-study specification)을 계산한다. ATT(g, t)를 추정하는 식은 아래와 같고 이 식의 특징은 

처치 이전의 긴 기간을 추정에 동원하지 않고 기준 연도만을 사용하여 추정한다는 것으로, 완전히 일

치하지는 않지만 개념적으로는 처치군, 대조군을 정확하게 구분한 후 기준 연도와 처치 후 각 기간을 

대상으로 하여 수행한 2 X 2 설계에서 얻어지는 값으로 이해할 수 있다(Sant’Anna & Zhao, 2020).3)

      




 










  

3. 사례 분석

여기에서는 이중차분분석을 사용한 김관옥과 신영전(2017)의 연구설계를 기반으로 금지된 비교가 

발생할 수 있는 설계를 인위적으로 만들고 TWFE를 통해 얻어진 이중차분분석 결과와 금지된 비교 

3) CS 추정량의 저자들이 만든 R package did에는 ATT(g, t)를 산출하고 시간에 따른 변화를 산출하는 함수가 내장되어 있다. 
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문제가 해소된 이중차분분석을 통해 산출한 실제 효과 추정치를 비교하였다. 기초로 삼은 연구는 연

구방법이 부적절하거나 그 결론이 의심스럽기 때문이 아니라 (i) 한국의료패널조사자료를 사용했고, 

(ii) 이중차분분석을 활용했으며, (iii) 처치 이후 다중 시점을 분석에 포함하는 연구설계로 확장하기 용

이하게 수행되어 최근 발전하고 있는 이중차분분석에 대한 논의를 적용해 보기에 적절하기 때문에 

선택되었다(김관옥 & 신영전, 2017). 특히 주(state)별로 정책의 도입 시점이 달라지는 미국과는 달리 

한국에서는 일단 정책을 도입하기로 결정하고 나면 일부 지역을 대상으로 시범사업을 이루어지기는 

하지만 모든 사람에게 동시에 적용되는 방식을 흔히 택하게 된다는 점에서 단일 계수를 통해 다중 시

점에 이루어진 처치의 효과를 포착하는 방식의 연구설계에 대한 검토가 더 적절한 면이 있다. 이런 

절차를 통해 기존 분석의 결과를 반박하고 방법론의 오류를 지적하기보다는, 실제로 선택되지 않은 

연구설계에서 기존 분석방법에 따른 결과와 최근의 논의를 반영한 분석이 산출한 결과를 비교하고 

같은 점과 다른 점을 충실하게 설명하는 것을 목적으로 하였다.

가. 자료원과 분석대상

이 연구에서는 한국보건사회연구원과 국민건강보험이 공동으로 수집, 운영하는 한국의료패널조사

의 1기 자료 중 2012년에서 2018년까지의 자료를 이용하였다. 김관옥과 신영전(2017)의 연구설계를 동

일하게 따르되 이중차분분석을 수행하는 핵심 변수인 시간 변수는 2012년에서 2018년까지의 매 연도

를 사용하고 처치는 2013년 이후 매해 발생한 것으로 보았다. 집단변수는 4대 중증질환에 따라 산정

특례의 대상이 되는 암질환, 뇌혈관질환, 심장질환, 희귀난치성질환을 진단명으로 하여 입원, 외래, 응

급 중 어느 것이라도 한 번 이상 의료이용을 수행한 경우 처치군, 그 외를 대조군으로 분류하여 사용

하였다. 통제변수로는 성별, 연령, 혼인유무, 교육수준, 만성질환 유무, 소득 5분위를 사용하였다. 성별

은 남성, 여성, 연령은 20세 미만, 20-39세, 40-64세, 65세 이상, 혼인유무는 혼인 중, 혼인 외, 교육수

준은 초졸 이하, 중-고졸 이하, 대학-대학원졸로 구분하였다. 종속변수는 한국의료패널이 제공하는 

본인부담 의료비와 그에 따른 재난적의료비 발생 여부로 설정하였다. 한국의료패널은 개인 의료비를 

두 가지 버전으로 제공하는데 첫 번째 개인의료비 변수는 응급의료비, 입원의료비, 외래의료비, 응급

처방약값, 입원처방약값, 외래처방약값을 포함하며 두 번째 개인의료비 변수는 첫 번째 개인의료비 

변수에 응급교통비(앰뷸런스), 입원교통비, 외래교통비, 입원간병비를 더한 것이다. 재난적의료비는 

다양한 방식으로 산출할 수 있지만 여기에서는 가구소득을 가구원수의 제곱근으로 나눈 가구균등화

소득(household equivalized income)을 산출하고 개인의료비가 가구균등화소득의 40%가 넘는 경우 재

난적 의료비가 발생한 것으로 보았다(Bonu et al., 2009; Wagstaff et al., 2018).

나. 통계적 분석

기존의 TWFE가 산출하는 결과를 확인하기 위해 선형회귀분석 형태의 모형을 먼저 적합하였다. 모

형을 적합하기 전에 김관옥과 신영전(2017)에서 성향점수짝짓기(propensity score matching)를 사용하

여 처치군과 대조군의 이질성을 줄인 점을 고려하여 동일한 방식으로 성향점수를 산출하였다. 이중차

분분석에서 성향점수짝짓기가 비뚤림을 키운다는 문제(King & Nielsen, 2019)가 있고 일반적으로 종

단연구(longitudinal data)에서의 인과추론에서는 성향점수짝짓기보다 역확률점수가중(inverse 

probability of treatment weighting, IPTW)이 더 적절하다는 점을 고려하여 각 군에 속할 성향점수의 
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역수를 회귀가중치로 활용하는 역확률점수가중을 사용하였다(Ertefaie & Stephens, 2010). 이 때 모든 

관측치를 활용하는 대신 중증질환 군과 비중증질환 군 사이에 체계적 이질성이 있다는 점을 고려하

여 10보다 큰 가중치를 부여받은 사람(즉, 성향점수가 0.1보다 작은 사람)은 분석에서 제외하였다. 이

는 김관옥과 신영전(2017)의 연구설계를 따르는 것인 동시에 비교의 대상으로 삼은 Callaway와 

Sant’Anna의 추정량이 공통영역(common support)을 요구하기 때문에 비교가능성을 높이기 위한 조

치로 수행되었다. 시간에 따른 처치효과의 이질성을 고려한 추정을 위해서는 다양하게 개발되어 있는 

추정량 중 비교적 적용이 간단하고 R 패키지가 만들어져 있는 Callaway와 Sant’Anna의 추정량을 이

용하였다. 모든 분석은 R Ver 4.0.2 (Vienna, Austria)를 사용하였고 CS 추정량 산출에는 추정량을 개

발한 저자들이 만든 R package did를 사용하였다.4) 마지막으로 추정치의 크기가 0에 가까워 효과의 

크기를 적절하게 표현하기 어려운 것들이 있었기 때문에 추정치와 추정치의 표준오차는 통상적인 관

례와 달리 소수점 세 자리까지 표기하였다.

다. 추가적인 고려사항

이분 변수를 결과 변수로 삼는 경우 이중차분분석에서도 로지스틱 회귀분석을 사용하는 경우가 많

다. 하지만, 두 가지 이유로 이 연구에서는 로지스틱 회귀분석보다는 선형확률모형(linear probabilities 

model)을 적용하는 것이 더 적절하다고 판단하였다. 첫 번째 이유는 앞에서도 언급하였듯 양방향고정

효과추정량(TWFE)을 활용하여 이중차분분석을 수행하는 경우가 많기 때문이다. 상호작용 항

(interaction term)이 있는 TWFE를 사용하는 경우 얻어지는 상호작용 항의 추정치는 개념적으로 처치

군의 평균처치효과(ATT)를 의미하는 것이기는 하지만 공변량(covariate)의 분포에 따라 산출되는 효

과의 크기와 방향이 달라질 수 있고 그 크기와 방향을 예측하기 어렵다는 문제가 있다(Karaca-Mandic 

et al., 2012). 적절한 노출 모형(exposure model)을 구성하여 공변량 없이 이중차분분석을 수행하는 상

황 정도를 제외하면 거의 대부분의 분석에서 이 문제를 피해가는 일은 녹록치 않다. 더불어, 성향점수

(propensity score)를 이용한 분석을 적용한 경우에도 정책을 처치로 삼았을 때 이상적인 실험 상황을 

흉내 낼 수 있는 적절한 노출 모형을 구성하는 것이 쉽지 않다는 점에서 여전히 비슷한 문제가 남아

있을 가능성이 작지 않다. 두 번째 이유는 로지스틱 회귀분석이 산출하는 추정량이 오즈비(Odds 

Ratio, OR)이라는 사실에서 온다. 이중차분분석에서 처치 효과로 얻고자 하는 추정량은 처치를 받은 

군에서의 평균처치효과인 ATT로 연구자는 회귀분석에서 얻어지는 추정치가 처치군에 속한 개인에서 

얻어진 효과를 적절하게 가중평균(weighted average)한 값이 되기를 기대한다. 각 세부집단에서 얻어

진 추정치의 (가중)평균이 전체 추정치와 동일한 값을 갖게 되는 추정량의 성격을 collapsibility5)라고 

하는데, 로지스틱 회귀분석의 결과로 산출되는 오즈비는 이 특성이 성립하지 않는(non-collapsible) 대

표적인 추정량이다(Greenland, 2021). 이에 반해 선형확률모형은 공변량과 무관하게 일관된 값을 추정

4) R package did에 대해서는 다음 기술문서를 참고.

   https://cran.r-project.org/web/packages/did/index.html

5) Collapsibility의 정의는 다음과 같다. 결합분포 P(x, y) 안에서 x와 y의 상관관계를 측정하는 어떤 범함수 g[P(x, y)]에 대하

여, Ezg[P(x, y | z)] = g[P(x, y)]이 성립하면 g는 Z에 대해서 collapsible하다고 한다. 로지스틱 회귀분석에서 얻어지는 추정

량이 collapsible하기 위해서는 공변량 W에 대해서 (i) Y⊥W | X이거나 (ii) X⊥W | Y여야 한다. (ii)는 인과구조를 적절하게 

고려하여 모형에 포함되는 공변량을 결정하면 어느 정도 해소할 수 있는 문제이지만, (i)의 상황은 적절한 노출 모형을 구

성하여 공변량이 없는 로지스틱 회귀분석을 수행하는 상황에서만 성립한다. 로지스틱 회귀분석의 틀에서 양방향고정효과

추정량을 통해 이중차분추정량을 얻는 것처럼 상호작용항이 포함된 모형을 적합하는 경우 일반적으로 non-collapsibility 

문제가 더 커지는 것으로 알려져 있다(Burgess, 2017).
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하며, 추정된 값이 collapsible하다는 장점을 가진다. 추정된 확률값이 [0, 1] 범위 안에 들어오지 않을 

수 있어 추정확률을 계산하는 것이 연구의 목적인 경우에는 다소 부적합하지만, 효과의 크기를 추정

하는 상황에서는 크게 문제가 되지 않는다. 이런 점을 고려하여 재난적의료비 발생을 평가하는 분석

에서 로지스틱 회귀분석 대신 선형확률모형을 이용하였다.

4. 분석 결과

표 1은 개인의료비와 재난적의료비 발생 여부를 결과 변수로 놓고 TWFE와 Callaway & Sant’anna 

(CS) 추정량으로 이중차분분석을 수행한 결과를 보여준다. CS 추정량을 산출하는 did package는 결과 

모형(regression)과 노출+결과 모형(doubly robust)을 통한 추정치 모두를 제공하기 때문에 두 결과 모

두를 제시하였다. 개인의료비 1과 개인의료비 2에서 보장성 강화정책의 효과는 거의 비슷하게 나타났

는데 개인의료비 2가 개인의료비 1에 응급교통비(앰뷸런스), 입원교통비, 외래교통비, 입원간병비를 

더한 것으로 이 비용은 의료이용의 발생, 즉 외연(extensive margin) 효과와 관련된 비용으로 일단 의

료이용이 발생한 경우에는 특별히 늘어날 이유가 크지 않다. 이런 점을 고려할 때 얻어진 결과는 예

상되는 정책의 영향과 일치하는 결과를 보여준다. TWFE에서 얻어진 추정치는 CS에서 얻어진 추정치

에 비해서 일관되게 크기가 작다(조금 더 일반적인 표현으로는 0에 가깝다). TWFE 추정치는 보장성 

강화정책으로 인해 개인의료비가 10.3% 감소했다고 말하는 반면 CS 추정치에 따르면 정책으로 개인

의료비는 19.5% 감소하였다. Goodman-Bacon의 TWFE 추정치에 대한 분해를 ATT의 이질성을 반영하

는 △ATT을 중심으로 다시 쓰면 다음과 같다. 

∆     

평행추세 가정이 성립한다면 평행추세의 분산가중평균(VWPT)은 0에 가깝고, 따라서 TWFE 추정치

와 CS 추정치 사이의 차이는 대부분 △ATT에서 기인하는 것으로 볼 수 있다. △ATT는 시간에 따른 

처치효과의 변동에서 발생하는 것으로 VWPT ≒ 0이라고 가정했을 때 개인의료비 1과 개인의료비 2 

모두에서 △ATT는 -0.108이 되며, 개인의료비 1과 개인의료비 2에서 ATT의 변동을 보여주는 표 2, 그

림 1-2는 TWFE와 VWATT의 차이가 되는 △ATT의 원천을 보여준다. 개인의료비에 대한 이 분석은 

시간에 따른 ATT의 변동이 TWFE를 통한 추정치에 반영되면서 실제 정책의 효과의 절반 정도가 상

쇄되어 나타날 수 있다는 사실을 보여준다. Goodman-Bacon의 분해는 TWFE 추정치는 CS 추정치와 

비교했을 때 일반적으로 0에 가깝게 편향되는 경향이 있다는 사실을 시사하며, TWFE를 통한 이중차

분분석은 정책의 효과를 과소평가하는 결과로 이어질 가능성이 크다는 사실을 보여준다.

마찬가지로 재난적의료비 1과 재난적의료비 2에서도 보장성 강화정책의 효과는 거의 비슷하게 나

타난다. TWFE 추정치는 재난적의료비 발생에 거의 영향을 미치지 못하는 것처럼 보이는 반면, CS 추

정치에 따르면 정책으로 인해 재난적의료비를 경험할 위험이 2.5%p 정도 감소하는 것으로 나타난다. 

앞에서의 설명과 마찬가지로 평행추세 가정이 성립하여 VWPT는 0에 가깝다고 가정했을 때 △ATT는 

-0.019 (재난적의료비 1), -0.026 (재난적의료비 2)이 된다. 표 3, 그림 3-4는 각각 재난적의료비 1과 재

난적의료비 2에서 시간에 따른 ATT의 변동을 보여주며, 개인의료비에서와 마찬가지로 ATT의 변이는 
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TWFE 추정치의 비뚤림의 원천이 된다. 개인의료비에 대한 분석이 추정량이 0에 가깝게 편향되면서 

정책의 효과가 반감되어 보이는 결과를 보여줬다면, 재난적의료비에 대한 분석은 정책의 효과가 크지 

않은 상황에서 TWFE를 통해 얻은 추정치가 흡사 정책의 효과가 없는 것처럼 나타날 수 있다는 사실

을 보여준다. 재난적의료비는 이분변수이므로 로지스틱 회귀분석의 결과와도 비교하여 이중차분분석

에서 로지스틱 회귀분석의 효과를 살펴볼 필요가 있다. 재난적의료비 1에서 로지스틱 회귀분석 기반

의 TWFE 추정치는 OR 1.101 (0.898-1.355)으로 로지스틱 회귀분석과 선형확률모형에서 얻어진 값이 

모두 통계적으로 유의하지 않다는 점을 고려하더라도 추정치의 방향이 정반대의 값을 갖는다는 문제

가 있다. 마찬가지로 재난적의료비 2에서 로지스틱 회귀분석 기반의 TWFE 추정치는 OR 1.176 

(0.964-1.439)으로 역시 0에 가까운 선형확률모형에서의 추정치와는 차이가 있다. 다만, TWFE를 이용

한 이중차분분석에서 로지스틱 회귀분석을 사용하는 것의 핵심적인 문제는 선형확률모형에서 얻어지

는 추정치와 다른 추정치를 산출한다는 데 있는 것이 아니라 non-collapsibility 문제 때문에 공변량의 

분포에 따라 추정치의 방향과 크기가 크게 달라져 안정적인 추정치를 얻기 어렵다는 데 있다.

개인의료비 1 개인의료비 2 재난적의료비 1 재난적의료비 2

TWFE -0.109 (0.044) -0.109 (0.044) -0.006 (0.083) 0.001 (0.009)

CS-regression -0.217 (0.037) -0.217 (0.038) -0.025 (0.010) -0.025 (0.010)

CS-doubly robust -0.217 (0.038) -0.217 (0.040) -0.025 (0.010) -0.025 (0.011)

<표 1> 추정량에 따른 이중차분분석 결과

표 2와 그림 1-2는 개인의료비에서, 표 3과 그림 3-4는 재난적의료비에서 사건연구(event study)의 

결과를 보여준다. 사건연구는 처치 후의 각 시간에 대해서 분리된 추정을 수행하는 이중차분분석의 

결과에 해당한다. 한국의료패널을 이용한 분석 중 처치 후의 각 시간에 효과를 별도로 확인하는 설계

를 택하여 ATT(g, t)에 준하는 추정치를 처치 후 각 연도별로 산출한 연구로는 Choi et al(2015)이 있

고, 사건연구를 통해 TWFE 추정치의 잠재적 비뚤림을 확인한 연구로는 Lee & Ko(2022)가 있다(Choi 

et al., 2015; Lee & Ko, 2022). 표 2-3과 그림 1-4는 TWFE 추정치는 처치효과의 가중평균을 제공하지

만 정책이 도입된 이후 그 효과가 일관되게 유지된다는 TWFE에서의 암묵적인 가정과 달리 시간에 

따른 정책 효과에는 상당한 이질성이 존재한다는 사실을 보여준다. 사건연구를 통해 이중차분분석에

서 얻어진 추정치를 분해하여 제시하면 TWFE가 산출한 처치효과의 비뚤림을 파악하는 데 도움을 줄 

뿐만 아니라, 정책효과의 시간적 변이를 파악할 수 있다. 이런 점을 고려할 때 엇갈림 설계(staggered 

design)나 처치 후 긴 시간을 처치 기간으로 삼는 형태의 연구설계를 택한 이중차분분석의 경우 분석

의 표준절차로 삼는 것이 바람직해 보인다.
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연도
개인의료비 1 개인의료비 2

regression doubly robust regression doubly robust

2014 -0.117 (0.043) -0.117 (0.044) -0.117 (0.042) -0.117 (0.043)

2015 -0.210 (0.048) -0.210 (0.046) -0.210 (0.046) -0.210 (0.047)

2016 -0.232 (0.046) -0.232 (0.050) -0.232 (0.048) -0.232 (0.047)

2017 -0.208 (0.051) -0.208 (0.051) -0.208 (0.050) -0.208 (0.052)

2018 -0.319 (0.054) -0.389 (0.056) -0.319 (0.056) -0.319 (0.054)

<표 2> 개인의료비의 Event study 결과

연도
개인의료비 1 개인의료비 2

regression doubly robust regression doubly robust

2014 -0.014 (0.013) -0.014 (0.012) -0.013 (0.013) -0.013 (0.012)

2015 -0.020 (0.013) -0.020 (0.012) -0.016 (0.013) -0.016 (0.014)

2016 -0.028 (0.013) -0.028 (0.013) -0.028 (0.014) -0.028 (0.013)

2017 -0.037 (0.012) -0.037 (0.012) -0.038 (0.012) -0.038 (0.012)

2018 -0.026 (0.012) -0.026 (0.013) -0.029 (0.012) -0.029 (0.012)

<표 3> 재난적의료비의 Event study 결과

[그림 1] 시간에 따른 ATT의 변화(개인의료비 1)
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[그림 2] 시간에 따른 ATT의 변화(개인의료비 2)

[그림 3] 시간에 따른 ATT의 변화(재난적의료비 1)
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[그림 4] 시간에 따른 ATT의 변화(재난적의료비 1)

5. 결론

이중차분분석은 보건학에서 정책 효과를 평가하기 위해서 가장 널리 사용되는 연구설계로 흔히 처

치군/대조군, 처치 전/처치 후 만을 고려하는 2 X 2 설계에서의 추정량이 실제 사용되는 이중차분분

석의 다양한 확장에서도 그대로 적용된다는 이해 안에서 활용되어 왔다. 그러나 최근 이중차분분석에 

대한 여러 논의는 처치 시기가 다를 때, 처치 효과의 이질성이 있을 때 TWFE를 이용한 이중차분분석

의 추정치와 일치하지 않는다는 사실을 재확인하고 있다. TWFE 추정량을 통해 산출할 수 있는 인과

적 추정량은 처치군에서의 평균처치효과(ATT)를 분산에 따라 가중평균한 값(VWATT)로 평행추세가

정이 성립하여 처치군의 반사실적 잠재결과의 분산가중평균(VWPT)이 0이고 시간에 따른 처치효과의 

변이가 없을 때(△ATT = 0) TWFE 추정량은 VWATT와 일치하게 된다. 시간에 따른 처치효과의 변이

가 있는 경우 TWFE 추정량은 처치효과의 부적절한 요약을 제공한다는 점에서 문제가 있다. 더불어, 

만약 자료의 시간적 범위에 의존하는 값인 VWATT가 연구자가 얻고자 하는 추정량이 아니라면 

TWFE를 이용한 분석을 재고할 필요가 있다. 

한국은 일단 정책 도입이 결정되고 나면 작은 규모로 수행되는 시범사업을 제외하고 나면, 모든 사

람이 동시에 적용되는 방식을 취하는 경우가 많다. 국민건강보험공단 자료처럼 비교적 자료의 크기가 

크고 검정력이 충분한 경우도 있지만, 아직도 상당히 남아있는 비급여 진료비를 포함하거나 주관적 

건강지표를 결과변수로 다루기 위해 한국의료패널조사를 포함한 다양한 조사 자료를 사용하게 된다. 

한국의 각종 패널조사들은 대체로25,000~30,000명 정도의 규모이기 때문에 정책 대상군을 추려내고 

나면 흔히 검정력 부족 문제를 마주하게 된다. 처치 후 기간을 길게 처치기간으로 포함하는 연구설계

는 정책 효과의 지연(lag)을 포착할 뿐만 아니라 처치군에 속한 자료의 양을 늘려 검정력을 높여주기 
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때문에 한국, 특히 보건학 연구에서 나름의 효용을 가진다. 이 때문에 단일 계수를 통해 다중 시점에 

이루어진 처치의 효과를 포착하는 방식의 연구설계를 검토하고, 그 과정에서 발생하는 추정의 문제를 

확인해 둘 필요가 있다. 다만, 사건연구가 기존의 이중차분분석 연구에서 이루어지던 플라시보 검정

(placebo test 또는 falsification test)을 대체하는 것은 아니고, 다중 시점 처치를 택하는 연구에서 가정

의 성립을 확인하는 추가적인 절차로 여겨져야 한다는 점을 짚어둔다. 

이 연구에서는 최근 이중차분분석 방법론에서 이루어지고 있는 발전을 TWFE에서 발생하는 금지된 

비교를 중심으로 간략하게 검토하고, 김관옥과 신영전(2017)의 연구설계를 여러 개의 시간을 분석에 

포함하여 처치효과의 시간에 따른 이질성 때문에 발생하는 금지된 비교 문제에 노출되어 있는 상황

으로 바꾸어 금지된 비교에서 발생하는 추정치의 비뚤림을 설명하였다. 이 연구의 결과는 TWFE를 

이용한 이중차분분석에서 얻어지는 결과를 해석하는 데 있어 흔히 정책이 전국 단위에서 동시에 집

행되는 한국의 맥락에서 유의해야 할 점을 보여준다. 또, 연구의 결과는 이중차분분석을 TWFE와 동

일하게 여기는 대신 추정하고자 하는 대상을 정확하게 확인하고, 적절한 추정량과 그를 연결하는 작

업이 필요하다는 점을 시사한다. 최근 급속히 발전하고 있는 인과추론과 이중차분분석에 대한 논의에 

기반하여 기존에 수행된 연구의 설계와 얻어진 추정치를 재평가하고, 향후 수행되는 정책 분석 연구

의 질을 높이기 위한 노력이 필요하다.
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