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1. Đặt vấn đề
Theo Báo cáo Các chỉ số phát triển thế giới 

(WDI) năm 2016 của Ngân hàng Thế giới (2017), 
chi tiêu y tế bình quân đầu người của Việt Nam 
theo giá hiện hành vào năm 2015 là 142,4 đô la Mỹ, 
bằng 3,9 lần so với năm 2005 và 1,8 lần so với năm 
2010. Tỷ lệ chi tiêu tiền túi (tính bằng chi tiêu tiền 
túi so với tổng chi tiêu khám, chữa bệnh) giảm từ 

68% vào năm 2005 xuống 47% vào năm 2010 và 
xuống 36,7% vào năm 2015. Một trong nhiều yếu tố 
làm giảm chi tiêu tiền túi của người dân trong khám 
chữa bệnh là việc bảo hiểm y tế ngày càng đóng vai 
trò quan trọng hơn trong việc giảm gánh nặng chi 
trả khám chữa bệnh (Bộ Y tế, 2011). Tính toán gần 
đây cho thấy tính trung bình, bảo hiểm y tế bao phủ 
khoảng 80-85% tổng chi phí khám chữa bệnh nội trú 
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và ngoại trú ở Việt Nam, đặc biệt là cho những nhóm 
người cao tuổi – nhóm với rủi ro sức khoẻ cao và tần 
suất và chi phí khám, chữa bệnh lớn (Long & cộng 
sự, 2016; Kelly & cộng sự, 2016).

Tuy vậy, một vấn đề phát sinh trong khám, chữa 
bệnh bằng bảo hiểm y tế ở Việt Nam là có sự gia 
tăng đột biến trong một vài năm gần đây. Ngay cả 
khi không tính tới các điều chỉnh chính sách có liên 
quan trực tiếp tới việc thay đổi giá dịch vụ (như 
Thông tư 37/2015 của Bộ Y tế (2015) về quy định 
giá viện phí) thì tổng chi phí do bảo hiểm y tế chi 
trả vẫn tăng tới 15-20%/năm. Một số nghiên cứu đã 
cho thấy rằng việc sử dụng và chi tiêu chưa có hiệu 
quả cho thuốc và dịch vụ kỹ thuật là nguyên nhân 
chính dẫn tới việc gia tăng lớn về chi phí (Kelly & 
cộng sự, 2016). Vì vậy, mục tiêu cải cách bảo hiểm 
y tế thực chất là nhằm cung cấp dịch vụ tốt hơn cho 
người bệnh cũng như là kiểm soát được chi phí hợp 
lý trong khám chữa bệnh và giảm tối đa tiền túi của 
người dân.

Việc ước lượng đúng chi phí khám chữa bệnh có 
vai trò quan trọng hàng đầu cho mục tiêu cải cách 
bảo hiểm y tế cũng như tăng tính giải trình trong 
chăm sóc sức khoẻ cho người dân. Cho tới nay, ở 
Việt Nam cũng có một số nghiên cứu ước lượng 
và dự báo chi phí khám chữa bệnh. Tuy nhiên, các 
nghiên cứu này chủ yếu sử dụng tính toán bằng bảng 
biểu thông thường. Theo hiểu biết của tác giả, tới 
nay, chưa có nghiên cứu nào ở Việt Nam sử dụng 
các mô hình Toán kinh tế trong ước lượng và dự báo 
chi phí khám chữa bệnh do bảo hiểm chi trả. Bài 
nghiên cứu này sử dụng mô hình rủi ro nhóm với 
các phương pháp ước lượng và mô phỏng để đưa ra 
các dự báo với bối cảnh của bảo hiểm y tế Việt Nam.

2. Tổng quan nghiên cứu
Theo Astolfi & cộng sự (2012) thì các mô hình 

dự báo chi phí y tế có thể được xây dựng cho từng 
cá nhân, cho một nhóm đặc trưng hoặc cho toàn bộ 
dân số. Bên cạnh đó, các mô hình cũng có thể chỉ 
chú trọng vào một loại chi phí khám chữa bệnh cụ 
thể như chi tiêu y tế công, chi tiêu y tế tư nhân hoặc 
chi phí tiền túi của hộ gia đình cho khám chữa bệnh. 
Bằng cách kết hợp đơn vị phân tích, mức độ chi tiết 
về chi phí y tế cần dự báo và các câu hỏi chính sách 
đặt ra thì theo Culyer & Newhouse (2000), có thể 
chia ra ba lớp mô hình dự báo chi phí y tế là: lớp mô 
hình mô phỏng vi mô (Micro-simulation models), 
lớp mô hình ở cấp độ vĩ mô (Macro-level models) 
và lớp mô hình theo thành phần (Component-based 

models).
Lớp mô hình mô phỏng vi mô tập trung vào từng 

cá nhân và coi nó như một đơn vị phân tích (Brown 
& cộng sự, 2009) để từ đó mô phỏng cho một tổng 
thể dân số. Các cá nhân được mô phỏng mang các 
đặc trưng và hành vi đại diện cho tổng thể. Các vấn 
liên quan đến sức khỏe trong toàn bộ cuộc đời mỗi 
con người (như mang thai và sinh nở; chịu các yếu 
tố rủi ro như huyết áp cao, mỡ máu hay nghiện thuốc 
lá; nguy cơ gia tăng các loại bệnh không lây nhiễm 
và mạn tính như ung thư, tiểu đường, tim mạch…) 
sẽ được mô phỏng lại. Các chi phí y tế liên quan cho 
mỗi tình huống bệnh tật cũng được mô phỏng để từ 
đó đưa ra được các ước lượng về chi phí y tế.

Ngược lại, lớp mô hình ở cấp độ vĩ mô lại coi 
tổng chi phí y tế như một đơn vị phân tích (Baltagi 
& Moscone, 2010; Brown & cộng sự, 2009; Oliveira 
Martins & De la Maisonneuve, 2006; Warshawsky, 
1994). Mô hình dự báo ở cấp độ vĩ mô được thực 
hiện dựa vào việc sử dụng các mô hình hồi quy với 
số liệu chuỗi thời gian hoặc số liệu mảng. Các dự 
báo có thể dựa vào việc ngoại suy thuần túy các mô 
hình thống kê hoặc có thể dựa vào giá trị dự báo 
của những biến giải thích quan trọng. Ví dụ, Getzen 
& Poullier (1992) đã đưa ra mô hình kinh tế lượng 
đơn giản để ước lượng và dự báo tổng chi phí y tế 
dựa theo mức tăng trưởng tổng sản phẩm quốc nội 
(GDP) và lạm phát trong quá khứ.

Lớp mô hình theo thành phần dự báo chi phí y tế 
dựa vào việc phân chia các đối tượng nghiên cứu 
theo các thành phần như theo nhóm chi trả, theo nhà 
cung cấp dịch vụ, theo các dịch vụ đã sử dụng hay 
theo các nhóm đối tượng cá nhân. Một lớp mô hình 
con rất quan trọng trong lớp mô hình này là lớp mô 
hình dự báo theo đoàn hệ (cohort-based models), 
trong đó các cá nhân được nhóm lại dựa theo các 
đặc điểm nhân khẩu (như tuổi, giới tính) và/hoặc phi 
nhân khẩu (như tình trạng bệnh tật...). Mỗi người 
trong nhóm được coi như có chi phí đồng đều và 
được mô hình hóa theo một dạng nào đó. Số người 
trong mỗi nhóm được dự báo có tính đến sự biến 
động của dân số. Tổng chi phí y tế cho mỗi nhóm 
đối tượng sẽ được tính bằng cách nhân chi phí của 
một người với số người trong nhóm và từ đó suy ra 
dự báo cho chi phí của toàn bộ tổng thể (Baltagi & 
Moscone, 2010; Przywara, 2010; Ringel & cộng sự, 
2010; Vos & cộng sự, 2007; Racic, 1997).

Nằm trong lớp mô hình theo thành phần, mô hình 
rủi ro nhóm là một trong những mô hình kinh điển 
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trong mô hình hóa các tổn thất trong lĩnh vực bảo 
hiểm, nhất là bảo hiểm phi nhân thọ. Mô hình này 
dựa trên giả thiết tất cả các cá nhân trong một danh 
mục bảo hiểm cùng đối mặt với rủi ro như nhau. Do 
đó giá trị của mỗi lần yêu cầu bồi thường Xi   sẽ có 
phân phối xác suất giống nhau. Với giả thiết số lần 
xảy ra tổn thất/số lần yêu cầu bồi thường N cũng là 
biến ngẫu nhiên thì tổng thiệt hại của danh mục S sẽ 
có phân phối phức hợp.

Có một lượng lớn các nghiên cứu về lớp mô hình 
này về cả lý thuyết và thực tiễn. Các nghiên cứu lý 
thuyết tập trung vào xây dựng các dạng phân phối 
xác suất lý thuyết cho S dựa vào các phân phối xác 
suất của N và Xi. Phân phối Poisson là một trong 
những phân phối được sử dụng nhiều nhất trong mô 
hình hóa N (Klugman & cộng sự, 2012). Tuy nhiên, 
phân phối Poisson không phải khi nào cũng phù 
hợp với dữ liệu thực tế (ví dụ như trong trường hợp 
phương sai lớn hơn nhiều so với trung bình) và khi 
đó thì phân phối nhị thức âm lại chiếm ưu thế. Các 
phân phối của Xi cũng rất đa dạng như phân phối 
mũ, chuẩn, LogNormal, Weibull, Pareto... Các lựa 
chọn cũng tùy thuộc vào dạng phân phối thực tế của 
dữ liệu (Kozubowski & Panorska, 2005; Hernández-
Bastida & cộng sự, 2011). 

Ngược lại với nghiên cứu lý thuyết, các nghiên 
cứu thực nghiệm đưa ra các phân phối thực nghiệm 
của  bằng các phương pháp xấp xỉ dựa vào dữ liệu 
thực tế. Nhiều nghiên cứu ứng dụng mô hình rủi 
ro nhóm trong ứng dụng vào lĩnh vực bảo hiểm 
phi nhân thọ đã được thực hiện như Hayne (1989), 
Dickson & cộng sự (1998), Hernández-Bastida & 
cộng sự (2011), Klugman & cộng sự (2012), Migon 
& Moura (2005), Fellingham & cộng sự (2015), Yu 
(2015), Meyers & Schenker (1983), Meyers (2009), 
Heckman & Meyers (1983), Meyers (2007). 

Về mặt thực nghiệm, có nhiều cách tiếp cận để 
ước lượng phân phối xác suất của S khi biết trước 
phân phối xác suất của N và Xi. Các phương pháp 
này được chia thành ba nhóm chính là (Hayne, 
1989): xấp xỉ giải tích (analytic approximation), 
xấp xỉ phân phối (approximate distribution) và mô 
phỏng Monte-Carlo. Phương pháp xấp xỉ giải tích 
đưa ra cách tính xấp xỉ hàm phân phối xác suất dựa 
vào hàm phân phối xác suất đã biết của các thành 
phần trong mô hình. Phương pháp xấp xỉ phân phối 
được thực hiện bằng cách giả sử tổng chi phí tuân 
theo một phân phối nào đó. Từ đó, tính xấp xỉ các 
tham số của phân phối xác suất của S (Dickson & 

cộng sự, 1998). Không giống hai phương pháp trên, 
phương pháp mô phỏng Monte-Carlo được thực 
hiện dựa trực tiếp vào phân phối xác suất của các 
thành phần trong mô hình (Beekman & Fuelling, 
1980). Phương pháp này không cần đưa ra dạng giải 
tích của phân phối xác suất của tổng chi phí và dễ 
dàng thực hiện ngay cả khi muốn kết hợp nhiều loại 
hình bảo hiểm và trong khoảng thời gian dài. 

Liên quan đến các phương pháp ước lượng, 
phương pháp Bayes được sử dụng khá rộng rãi để 
ước lượng các tham số trong mô hình rủi ro nhóm 
(Fellingham & cộng sự, 2015; Klugman, 2013; Yu, 
2015; Meyers & Schenker, 1983; Mildenhall, 2006; 
Hernández-Bastida & cộng sự, 2009). Phương pháp 
này được thực hiện dựa trên phân phối xác suất hậu 
nghiệm của tham số cần ước lượng với điều kiện dữ 
liệu mẫu đã biết và được cập nhật liên tục theo thời 
gian. Phương pháp này được đặc biệt sử dụng trong 
lý thuyết về độ tin cậy (Credibility Theory) để định 
giá và tính toán dự phòng cho các sản phẩm bảo 
hiểm. Thông tin về yêu cầu bồi thường của người 
được bảo hiểm được cập nhật hàng năm và làm cơ 
sở để định giá lại sản phẩm bảo hiểm của người đó 
cho năm tiếp theo. So với phương pháp ước lượng 
theo tần suất, ước lượng Bayes cho kết quả chính 
xác vượt trội (Klugman & cộng sự, 2012; Makov, 
2001).

Trong nghiên cứu này, tác giả áp dụng mô hình 
rủi ro nhóm với dữ liệu khám chữa bệnh do bảo 
hiểm y tế chi trả ở Việt Nam. Bằng phương pháp 
ước lượng Bayes, tác giả thử nghiệm một số phân 
phối xác suất cho số lượt khám chữa bệnh và chi 
phí cho mỗi lần khám chữa bệnh. Các tham số ước 
lượng cho năm gốc sẽ được dùng để dự báo tổng chi 
phí khám chữa bệnh của năm sau bằng mô phỏng 
Monte-Carlo với điều kiện dữ liệu thực tế được cập 
nhật liên tục. Tổng chi phí khám chữa bệnh sau khi 
mô phỏng được sẽ được sử dụng để tính toán một số 
tham số liên quan.

3. Dữ liệu và phương pháp nghiên cứu 
3.1. Dữ liệu nghiên cứu
Dữ liệu được sử dụng trong nghiên cứu này là 

dữ liệu thống kê khám chữa bệnh do bảo hiểm y 
tế chi trả và được phân loại theo khám chữa bệnh 
ngoại trú và khám chữa bệnh nội trú (tương ứng với 
các biểu mẫu 79b và 80b được bảo hiểm xã hội Việt 
Nam quy định). Các trường dữ liệu cho biết thông 
tin về người bệnh như ngày sinh, giới tính, mã thẻ, 
nơi khám chữa bệnh, loại bệnh, các loại chi phí cho 
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cả đợt khám chữa bệnh đó và phần chi phí do bảo 
hiểm y tế chi trả. Mỗi bản ghi tương ứng với một 
lượt khám chữa bệnh của một bệnh nhân nào đó 
trong năm. Dựa vào bộ dữ liệu này, tác giả có thể 
phân chia người bệnh thành nhiều nhóm dựa vào 
các thuộc tính khác nhau, cụ thể là theo giới tính, 
nhóm tuổi, loại khám chữa bệnh (nội trú, ngoại trú) 
và tuyến khám chữa bệnh (trung ương, tỉnh, huyện, 
xã). Mã thẻ bảo hiểm y tế cho phép phân biệt từng 
cá nhân người bệnh nên giúp tính được số lượt khám 
chữa bệnh của mỗi người trong năm.

3.2. Phương pháp nghiên cứu
Trong nghiên cứu này tác giả sử dụng mô hình 

rủi ro nhóm để mô hình hóa tổng chi phí khám chữa 
bệnh trong một năm của một người trong một nhóm 
đặc trưng nào đó. Sử dụng dữ liệu quá khứ được mô 
tả ở trên, các tham số của mô hình được ước lượng 
dựa vào phương pháp Bayes. Áp dụng phương pháp 
mô phỏng Monte-Carlo, tác giả sẽ mô phỏng tổng 
chi phí khám chữa bệnh của mỗi người trong nhóm. 
Kết quả của mô phỏng sẽ cho ta ước lượng của tổng 
chi phí khám chữa bệnh do bảo hiểm y tế cùng phân 
phối xác suất thực nghiệm của nó. Sử dụng phương 
pháp kiểm định phân phối xác suất Kolmogorov–
Smirnov, tác giả kiểm chứng sự phù hợp của mô 
hình với dữ liệu thực tế. Cuối cùng, với mô hình 
phù hợp và kết quả mô phỏng được, nghiên cứu có 
thể đưa ra các ước lượng về tổng chi phí khám chữa 
bệnh do bảo hiểm y tế chi trả trong tương lai.

Trong mục này, tác giả sẽ trình bày mô hình rủi ro 
nhóm, phương pháp ước lượng Bayes, phương pháp 
mô phỏng Monte - Carlo. 

3.2.1. Mô hình rủi ro nhóm
Theo Wuthrich (2017), biến ngẫu nhiên S được 

gọi là tuân theo mô hình rủi ro nhóm nếu được viết 
dưới dạng:
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Theo Wuthrich (2017), biến ngẫu nhiên S được gọi là tuân theo mô hình rủi ro nhóm nếu được viết dưới 
dạng: 

 

với các giả thiết sau: 

 N là biến ngẫu nhiên rời rạc không nhận giá trị âm; 

X1, X2,… là các biến ngẫu nhiên với tập giá trị dương, độc lập và có cùng phân phối xác suất; 

N và (X1, X2,… ) độc lập với nhau. 

Phân phối xác suất của S sẽ là phân phối dạng phức (compound distribution) do nó phụ thuộc đồng thời 
vào phân phối xác suất của N và các Xj . Các phân phối xác suất của N có thể kể đến là Poisson, Nhị thức 
(Binomial), Nhị thức âm (Negative Binomial),...Trong đó, các Xj lại có thể có các phân phối như Mũ, 
Log-normal, Gamma, Pareto... 

Trong nghiên cứu này, S được dùng để mô hình hóa tổng chi phí khám chữa bệnh được bảo hiểm y tế chi 
trả của một người bệnh trong một nhóm trong một năm;N là số lượt khám chữa bệnh của người đó trong 
năm và Xj là chi phí khám chữa bệnh được bảo hiểm y tế chi trả ở lần khám chữa bệnh thứ j.  

3.2.2. Ước lượng Bayes 

Phần này sẽ trình bày phương pháp Bayes để ước lượng các tham số trong các phân phối của N và Xj. 
Phương pháp Bayes coi tham số θ cần ước lượng như một giá trị cụ thể của biến ngẫu nhiên Θ và Θ được 
ước lượng dựa vào phân phối xác suất hậu nghiệm của nó với điều kiện đã biết mẫu dữ liệu cụ thể x = (x1, 
x2,…, xn) của mẫu ngẫu nhiên X = (X1,X2,…,Xn).  

Cụ thể, phương pháp ước lượng Bayes được Tse(2009) tóm tắt như sau: 

- X là biến ngẫu nhiên tổn thất (loss variable) cần nghiên cứu (số lượt khám chữa bệnh, chi phí cho mỗi 
lượt khám chữa bệnh), có phân phối xác suất phụ thuộc vào tham số θ, được coi như một giá trị cụ thể của 
biến ngẫu nhiên Θ.  

- Θ có phân phối xác suất thống kê tiên nghiệm (prior) với hàm mật độ xác suất fΘ (θ). 

- Hàm mật độ xác suất của X với điều kiện θ, kí hiệu fX|Θ(x,θ),được gọi là hàm hợp lý, được xác định bởi: 
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- Dựa vào dữ liệu mẫu cụ thể x, phân phối xác suất của � được cập nhật. Phân phối xác suất của Θ với 
điều kiện x được gọi là phân phối hậu nghiệm (posterior), với hàm mật độ xác suất fΘ|X(θ|x) được xác định 
bởi: 
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- Ước lượng tham số của X, là hàm của Θ, được xác định dựa vào phân phối hậu nghiệm của Θ, được gọi 
là ước lượng Bayes, đồng thời là ước lượng của tổn thất trong tương lai. 

Như vậy phân phối hậu nghiệm của Θ hoàn toàn được xác định dựa vào phân phối tiên nghiệm của nó  
fΘ(θ) và hàm hợp lý fX|Θ(x,θ). Ta xét một số trường hợp cụ thể: 

Trường hợp X phân phối Poisson – Gamma: Biến ngẫu nhiên X phân phối Poisson với tham số λ, với λ 
là giá trị cụ thể của biến ngẫu nhiên Λ phân phối Gamma G(α,β). Hàm mật độ tiên nghiệm của Λ có dạng:  

��(�� �� �) =
����������

Γ(�)  

và hàm hợp lý của X có dạng: 

��|�(�� �) =�������
��!

�

���
 

Khi đó phân phối hậu nghiệm của Λ với điều kiện x cũng là phân phối Gamma G(α*,β*) với tham số 
được tính bởi: 

�∗ = � ����
�

���
� �∗ = � � � 

với hàm mật độ xác suất hậu nghiệm: 

��|�(�|�) � ���∑ ���
��� �����(���) 

Trường hợp X có phân phối Mũ – Gamma: Biến ngẫu nhiên X phân phối Mũ E(γ), với hàm hợp lý: 

��|�(�� �) =�������
�

���
 

và biến ngẫu nhiên Γ phân phối Gamma G(a,b). Khi đó phân phối hậu nghiệm của Γ với điều kiện x cũng 
là phân phối Gamma G(a*,b*) với tham số được tính bởi: 
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với hàm mật độ xác suất hậu nghiệm: 
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3.2.3. Mô phỏng Monte – Carlo 

- Ước lượng tham số của X, là hàm của Θ, được 
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xác định dựa vào phân phối hậu nghiệm của Θ, được 
gọi là ước lượng Bayes, đồng thời là ước lượng của 
tổn thất trong tương lai.

Như vậy phân phối hậu nghiệm của Θ hoàn toàn 
được xác định dựa vào phân phối tiên nghiệm của nó  
fΘ(θ) và hàm hợp lý fX|Θ(x,θ). Ta xét một số trường 
hợp cụ thể:

Trường hợp X phân phối Poisson – Gamma: 
Biến ngẫu nhiên X phân phối Poisson với tham số 
λ, với λ là giá trị cụ thể của biến ngẫu nhiên Λ phân 
phối Gamma G(α,β). Hàm mật độ tiên nghiệm của 
Λ có dạng: 
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Trường hợp X có phân phối Mũ – Gamma: Biến 
ngẫu nhiên X phân phối Mũ e(γ), với hàm hợp lý:
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3.2.3. Mô phỏng Monte – Carlo 3.2.3. Mô phỏng Monte – Carlo
Giá trị của tổng chi phí khám chữa bệnh do bảo 

hiểm y tế chi trả cho một người thuộc nhóm đối 
tượng đang xét được mô phỏng theo các bước sau:

- Tạo ra số λ1 từ phân phối xác suất của biến ngẫu 
nhiên Λ ~ G(α,β);  

- Tạo ra n1  từ phân phối xác suất của biến ngẫu 
nhiên N~P(λ1), là số lượt khám chữa bệnh;

- Tạo ra γ1 từ phân phối xác suất của biến ngẫu 
nhiên Γ~ G (a,b);

- Tạo ra n1 giá trị x1, x2,…, xn1 từ phân phối xác 
suất của biến ngẫu nhiên X~ e(γ1), là chi phí cho mỗi 
lượt khám chữa bệnh;

- Tổng s1 = x1 + x2 + ⋯ + xn1 cho ta một giá trị 
cụ thể của tổng chi phí khám chữa bệnh S của một 
người thuộc nhóm đối tượng được xét.

Lặp lại n lần các bước từ 1 đến 5 sẽ nhận được một 
mẫu n giá trị ngẫu nhiên của tổng chi phí khám chữa 
bệnh của một người trong nhóm đối tượng được xét 
trong một năm s1,s2,…,sn. Kết quả này cho ta phân 
phối thực nghiệm của tổng chi phí khám chữa bệnh 
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Bảng 1: Các tham số ước lượng được từ số liệu theo các năm 2012 đến 2016 

Năm    
2012 4.154 24.224 11.618,33 
2013 8.906 51.824 26.520,11 
2014 14.935 86.112 47.777,06 
2015 21.563 124.712 72.163,86 
2016 25.020 143.072 83.506,74 

Nguồn: Tác giả tự tính toán. 

Thực hiện 100,000 lượt mô phỏng Monte – Carlo cho ta 100,000 giá trị tương ứng của tổng chi phí khám 
chữa bệnh do bảo hiểm y tế chi trả của một người trong nhóm trong năm 2017. Các giá trị này là các giá 
trị cụ thể của biến ngẫu nhiên , đại diện cho tổng chi phí ta đang cần nghiên cứu. Do đó, các tham số đặc 
trưng của biến ngẫu nhiên này có thể được ước lượng bởi các đặc trưng của mẫu vừa mô phỏng. Bảng 2 
cho ta một số thống kê đơn giản của  (đơn vị tính: triệu đồng).  

 

Bảng 2: Các thống kê của giá trị mô phỏng được năm 2017 

Min 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max 
0,20021 1,04394 2,47809 3,56643 4,96188 34,89162 

Nguồn: Tác giả tự tính toán. 

 

Từ kết quả của Bảng 2, đối với một người có thẻ trong nhóm tuổi từ 60 đến 64, khám chữa bệnh nội trú ở 
tuyến tỉnh có cho ta chi phí bình quân vào khoảng trên 3,5 triệu đồng/năm. Tương ứng các chi phí lớn 
nhất và nhỏ nhất là hơn 30 triệu đồng và 200.000 đồng. 

Bảng 3: Thống kê một số phân vị của chi phí 

Quantile 0,90 0,91 0,92 0,93 0,94 0,95 0,96 0,97 0,98 0,99 
Chi phí 8,242 8,611 8,964 9,402 10,018 10,658 11,520 12,639 13,832 16,534 

Nguồn: Tác giả tự tính toán. 

 

Sử dụng dữ liệu mô phỏng được ta cũng có thể vẽ đồ thị hàm mật độ xác suất thực nghiệm của phân phối 
và biểu đồ cột tương ứng như Hình 1. Hình này mô tả dạng phân phối của chi phí khám chữa bệnh. Đây 
là phân phối lệch phải nên khả năng mức chi phí cao là rất nhỏ so với mức chi phí thấp. Mức chi phí có 
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Bảng 1: Các tham số ước lượng được từ số liệu theo các năm 2012 đến 2016 

Năm    
2012 4.154 24.224 11.618,33 
2013 8.906 51.824 26.520,11 
2014 14.935 86.112 47.777,06 
2015 21.563 124.712 72.163,86 
2016 25.020 143.072 83.506,74 

Nguồn: Tác giả tự tính toán. 

Thực hiện 100,000 lượt mô phỏng Monte – Carlo cho ta 100,000 giá trị tương ứng của tổng chi phí khám 
chữa bệnh do bảo hiểm y tế chi trả của một người trong nhóm trong năm 2017. Các giá trị này là các giá 
trị cụ thể của biến ngẫu nhiên , đại diện cho tổng chi phí ta đang cần nghiên cứu. Do đó, các tham số đặc 
trưng của biến ngẫu nhiên này có thể được ước lượng bởi các đặc trưng của mẫu vừa mô phỏng. Bảng 2 
cho ta một số thống kê đơn giản của  (đơn vị tính: triệu đồng).  

 

Bảng 2: Các thống kê của giá trị mô phỏng được năm 2017 

Min 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max 
0,20021 1,04394 2,47809 3,56643 4,96188 34,89162 

Nguồn: Tác giả tự tính toán. 

 

Từ kết quả của Bảng 2, đối với một người có thẻ trong nhóm tuổi từ 60 đến 64, khám chữa bệnh nội trú ở 
tuyến tỉnh có cho ta chi phí bình quân vào khoảng trên 3,5 triệu đồng/năm. Tương ứng các chi phí lớn 
nhất và nhỏ nhất là hơn 30 triệu đồng và 200.000 đồng. 

Bảng 3: Thống kê một số phân vị của chi phí 

Quantile 0,90 0,91 0,92 0,93 0,94 0,95 0,96 0,97 0,98 0,99 
Chi phí 8,242 8,611 8,964 9,402 10,018 10,658 11,520 12,639 13,832 16,534 

Nguồn: Tác giả tự tính toán. 

 

Sử dụng dữ liệu mô phỏng được ta cũng có thể vẽ đồ thị hàm mật độ xác suất thực nghiệm của phân phối 
và biểu đồ cột tương ứng như Hình 1. Hình này mô tả dạng phân phối của chi phí khám chữa bệnh. Đây 
là phân phối lệch phải nên khả năng mức chi phí cao là rất nhỏ so với mức chi phí thấp. Mức chi phí có 
khả năng xảy ra nhiều nhất, nhỏ hơn mức chi phí trung bình.  
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của một người trong nhóm. Từ đó, ta có thể tính toán 
tham số đặc trưng mà ta quan tâm như chi phí trung 
bình, phương sai của chi phí, các giá trị rủi ro tương 
ứng của tổng chi phí khám chữa bệnh do bảo hiểm y 
tế chi trả trong tương lai.

4. Kết quả ước lượng
Nghiên cứu sử dụng mô hình rủi ro nhóm cho 

trường hợp số lượt khám chữa bệnh phân phối 
Poisson – Gamma và chi phí khám chữa bệnh cho 
mỗi lượt có phân phối Mũ – Gamma. Tác giả tập 
trung vào dữ liệu của một nhóm người có thẻ bảo 
hiểm y tế, cụ thể là những người thuộc nhóm tuổi 
từ 60 đến 65, khám chữa bệnh nội trú ở tuyến tỉnh.

Với bộ dữ liệu trong 5 năm từ 2012 đến 2016, 
nghiên cứu lần lượt thực hiện theo các bước sau:

- Sử dụng dữ liệu lịch sử, ước lượng các tham số 
α1, β1 trong phân phối Gamma của Λ và ước lượng 
các tham số α2, β2 trong phân phối Gamma của  Γ. Do 
năm 2012 là năm đầu tiên có dữ liệu nên các tham số 
được ước lượng theo phương pháp thống kê tần suất. 
Từ năm 2013 trở đi các tham số được ước lượng 
theo phương pháp Bayes, tham số cho năm sau được 
ước lượng dựa vào phân phối xác suất hậu nghiệm 
với điều kiện đã biết dữ liệu của những năm trước. 

- Sử dụng tham số ước lượng được trong năm 
2016 với dữ liệu được cập nhật qua từng năm theo 

phương pháp Bayes, ta mô phỏng tổng chi phí khám 
chữa bệnh của một người trong nhóm theo phương 
pháp Monte – Carlo đã trình bày trong mục 3.1.3 ở 
trên. Kết quả của mô phỏng cho ta phân phối xác 
suất thực nghiệm của tổng chi phí khám chữa bệnh 
của nhóm đó trong năm 2017.

Các tham số ước lượng được trong Bước 1 theo 
các năm được thống kê trong Bảng 1. Các tham số 
này được ước lượng lại theo phương pháp Bayes với 
điều kiệu dữ liệu cập nhật từng năm. Tham số ước 
lượng tương ứng với năm 2016 sẽ được dùng để mô 
phỏng trong dự báo cho năm 2017.

Thực hiện 100,000 lượt mô phỏng Monte – Carlo 
cho ta 100,000 giá trị tương ứng của tổng chi phí 
khám chữa bệnh do bảo hiểm y tế chi trả của một 
người trong nhóm trong năm 2017. Các giá trị này 
là các giá trị cụ thể của biến ngẫu nhiên , đại diện 
cho tổng chi phí ta đang cần nghiên cứu. Do đó, các 
tham số đặc trưng của biến ngẫu nhiên này có thể 
được ước lượng bởi các đặc trưng của mẫu vừa mô 
phỏng. Bảng 2 cho ta một số thống kê đơn giản của  
(đơn vị tính: triệu đồng). 

Từ kết quả của Bảng 2, đối với một người có 
thẻ trong nhóm tuổi từ 60 đến 64, khám chữa bệnh 
nội trú ở tuyến tỉnh có cho ta chi phí bình quân vào 
khoảng trên 3,5 triệu đồng/năm. Tương ứng các chi 
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Bảng 1: Các tham số ước lượng được từ số liệu theo các năm 2012 đến 2016 

Năm    
2012 4.154 24.224 11.618,33 
2013 8.906 51.824 26.520,11 
2014 14.935 86.112 47.777,06 
2015 21.563 124.712 72.163,86 
2016 25.020 143.072 83.506,74 

Nguồn: Tác giả tự tính toán. 

Thực hiện 100,000 lượt mô phỏng Monte – Carlo cho ta 100,000 giá trị tương ứng của tổng chi phí khám 
chữa bệnh do bảo hiểm y tế chi trả của một người trong nhóm trong năm 2017. Các giá trị này là các giá 
trị cụ thể của biến ngẫu nhiên , đại diện cho tổng chi phí ta đang cần nghiên cứu. Do đó, các tham số đặc 
trưng của biến ngẫu nhiên này có thể được ước lượng bởi các đặc trưng của mẫu vừa mô phỏng. Bảng 2 
cho ta một số thống kê đơn giản của  (đơn vị tính: triệu đồng).  

 

Bảng 2: Các thống kê của giá trị mô phỏng được năm 2017 

Min 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max 
0,20021 1,04394 2,47809 3,56643 4,96188 34,89162 

Nguồn: Tác giả tự tính toán. 

 

Từ kết quả của Bảng 2, đối với một người có thẻ trong nhóm tuổi từ 60 đến 64, khám chữa bệnh nội trú ở 
tuyến tỉnh có cho ta chi phí bình quân vào khoảng trên 3,5 triệu đồng/năm. Tương ứng các chi phí lớn 
nhất và nhỏ nhất là hơn 30 triệu đồng và 200.000 đồng. 

Bảng 3: Thống kê một số phân vị của chi phí 

Quantile 0,90 0,91 0,92 0,93 0,94 0,95 0,96 0,97 0,98 0,99 
Chi phí 8,242 8,611 8,964 9,402 10,018 10,658 11,520 12,639 13,832 16,534 

Nguồn: Tác giả tự tính toán. 

 

Sử dụng dữ liệu mô phỏng được ta cũng có thể vẽ đồ thị hàm mật độ xác suất thực nghiệm của phân phối 
và biểu đồ cột tương ứng như Hình 1. Hình này mô tả dạng phân phối của chi phí khám chữa bệnh. Đây 
là phân phối lệch phải nên khả năng mức chi phí cao là rất nhỏ so với mức chi phí thấp. Mức chi phí có 
khả năng xảy ra nhiều nhất, nhỏ hơn mức chi phí trung bình.  
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Hình 1: Đồ thị hàm mật độ xác suất và dạng cột của chi phí mô phỏng được 

 

Nguồn: Tác giả tự tính toán. 

 

5. Kết luận

Bài nghiên cứu này là nghiên cứu đầu tiên sử dụng mô hình rủi ro nhóm cho bộ dữ liệu khám chữa bệnh 
bằng bảo hiểm y tế ở Việt Nam. Nghiên cứu đã trình bày phương pháp ước lượng tham số của mô hình 
theo cách tiếp cận Bayes, tức là xem tham số như một biến ngẫu nhiên và ước lượng nó dựa vào dữ liệu 
cập nhật hàng năm. Phương pháp mô phỏng Monte-Carlo cũng được sử dụng để đưa ra phân phối xác 
suất của chi phí khám chữa bệnh trong tương lai. 

Ở những nghiên cứu sau, tác giả sẽ cố gắng đưa vào mô hình nhiều dạng phân phối khác nhau của số lượt 
KCB và chi phí cho mỗi lần KCB cũng như thử với nhiều nhóm hơn. Như thế sẽ có thể so sánh các mô 
hình để đưa ra dự báo phù hợp nhất cho mỗi nhóm người tham gia bảo hiểm. 
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phí lớn nhất và nhỏ nhất là hơn 30 triệu đồng và 
200.000 đồng.

Sử dụng dữ liệu mô phỏng được ta cũng có thể vẽ 
đồ thị hàm mật độ xác suất thực nghiệm của phân 
phối và biểu đồ cột tương ứng như Hình 1. Hình này 
mô tả dạng phân phối của chi phí khám chữa bệnh. 
Đây là phân phối lệch phải nên khả năng mức chi 
phí cao là rất nhỏ so với mức chi phí thấp. Mức chi 
phí có khả năng xảy ra nhiều nhất, nhỏ hơn mức chi 
phí trung bình. 

5. Kết luận
Bài nghiên cứu này là nghiên cứu đầu tiên sử 

dụng mô hình rủi ro nhóm cho bộ dữ liệu khám chữa 

bệnh bằng bảo hiểm y tế ở Việt Nam. Nghiên cứu đã 
trình bày phương pháp ước lượng tham số của mô 
hình theo cách tiếp cận Bayes, tức là xem tham số 
như một biến ngẫu nhiên và ước lượng nó dựa vào 
dữ liệu cập nhật hàng năm. Phương pháp mô phỏng 
Monte-Carlo cũng được sử dụng để đưa ra phân phối 
xác suất của chi phí khám chữa bệnh trong tương lai.

Ở những nghiên cứu sau, tác giả sẽ cố gắng đưa 
vào mô hình nhiều dạng phân phối khác nhau của 
số lượt KCB và chi phí cho mỗi lần KCB cũng như 
thử với nhiều nhóm hơn. Như thế sẽ có thể so sánh 
các mô hình để đưa ra dự báo phù hợp nhất cho mỗi 
nhóm người tham gia bảo hiểm.
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