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Целью данной работы является применение нейросетевого моделирования и адаптация его алгоритмов для 
прогнозирования величины, структуры и динамики человеческого капитала региона. Статистической базой 
служат данные по демографии, объемам инвестирования в человеческий капитал региональной системы,  
а также индикаторы направлений социально-экономического развития региона. Суммарные объемы инвести-
ций в человеческий капитал определяют расходы бюджета и частные инвестиции граждан в капитал образо-
вания, здравоохранения и культуры. Прогноз величины, структуры и динамики человеческого капитала постро-
ен с помощью нейросетевой модели, которая представляет собой многослойную сеть с последовательными 
связями, обученную методом обратного распространения ошибок. Нейросетевая модель прогнозирования объ-
емов частных и бюджетных инвестиций в составляющие человеческого капитала региона показала свою эф-
фективность. Оценка человеческого капитала за период 2000–2018 гг. и его прогноз на период 2019–2023 гг. 
выполнен на примере региональной экономической системы Удмуртской Республики. Полученные результаты 
качественно коррелируют с динамикой индекса человеческого развития России, определяемого специалистами 
ООН. Предложенная методика расчета и прогноза человеческого капитала может быть использована для 
оценки и сравнительного анализа состояния социально-экономического развития регионов РФ. 
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Введение 
Прогноз развития производственной и соци-

альной сфер социально-экономической системы 
строится с использованием методов экономико-
математического моделирования. Производст-
венная сфера характеризуется структурой и ве-
личиной производственного капитала (ПК), ме-
тодология расчета которого хорошо известна. 
Для оценки социальной сферы в последнее вре-
мя все чаще используется такой показатель, как 
человеческий капитал (ЧК). 

Построение общей методики расчета ЧК яв-
ляется трудной задачей, поскольку существует 
доля субъективных оценок при моделировании. 
Различаются и позиции, на основе которых 
формулируется понятие ЧК. Он может быть 
изучен, в частности, как качество жизни, как 
способность к высокопроизводительной дея-
тельности, как объем доходов, которые спосо-
бен получить человек, или как объем инвести-
ций в социальную сферу. Какой бы подход ни 
был выбран исследователем для оценки ЧК, 
важно, что в настоящее время он выступает в 
качестве одного из наиболее важных факторов 
развития социально-экономической системы. 

В данной работе используется интегральная 
экономико-математическая модель ЧК, вклю-
чающая в себя количественные и качественные 
характеристики [1]. На основе модели произво-
дится расчет величины ЧК. Прогноз ЧК осуще-
ствляется с использованием нейросетевого ал-
горитма.  

Нейросетевое моделирование является одним 
из математических методов исследования раз-
личного рода процессов и явлений. Оно приме-
няется для решения задач интеллектуального 
анализа и прогнозирования данных [2–5]. 

Изначально искусственные нейронные сети 
(ИНС) были сконструированы в результате изу-
чения нервной системы живого организма. Ней-
ронная сеть является в определенном смысле 
аналогом мозга по качественной структуре и по 
количеству нейронов, содержащихся в ней. При-
менение нейронных сетей обладает преимущест-
вами при построении прогнозов социально-
экономических явлений: результативность при 
решении плохо формализованных задач; устой-
чивость к частым изменениям среды; эффектив-
ность при работе с большим объемом противоре-
чивой или неполной информации [6].  
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Впервые об ИНС заговорили в 40-х годах 
прошлого века. Считается, что как научное на-
правление теория ИНС была позиционирована в 
работе У. Мак-Каллока и В. Питтса [7]. Было по-
казано, что любую логическую функцию можно 
реализовать с помощью простой нейронной сети. 
Также следует выделить и модель Д. Хэбба 
(1949 г.) [8]. В 1958 г. Ф. Розенблатт конструиру-
ет перцептрон, содержащий один слой [9]. После 
некоторого охлаждения к ИНС в 70-х годах воз-
никает новая волна интереса. Благодаря исследо-
ваниям Т. Кохонена, С. Гроссберга и Д. Андер-
сона был достроен фундамент, на основе которо-
го стало возможно построение и использование 

многослойных ИНС [10, 11]. В 1974 г. 
П. Вербосом для обучения многослойных ИНС 
разработан алгоритм, который нашел широкое 
применение на практике [12]. Среди исследова-
телей, работающих в этой области, можно отме-
тить М. Минского [13], Дж. Хопфилда [14], 
С. Хайкина [15], Р. Хехт-Нильсена [16] и др. Ис-
следования последних лет представлены, напри-
мер, в работах [17–19]. 

В данной статье рассмотрена задача прогно-
зирования ЧК социально-экономической систе-
мы на основе нейросетевого алгоритма. Струк-
тура исследования представлена на рис. 1. 
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Рис. 1. Структура исследования 

 
Экономико-математическая модель  
человеческого капитала 
Носителями ЧК являются демографические 

элементы, каждый из которых в момент време-
ни t  характеризуется возрастом τ . Числен-
ность элементов определяет количественную 
характеристику ЧК. Распределение демографи-
ческих элементов по возрастам, описывающее 
демографическую структуру населения, обозна-
чим ( )ρ , τt . Функция ( )ε t,τ  задает долю населе-
ния возраста τ, участвующую в общественном 
производстве в год t. Задача моделирования и 
прогнозирования демографической динамики 
подробно представлена в работе [20]. 

Для расчета ЧК ( )H t  экономической систе-
мы  используется модель:  

( ) ( ) ( ) ( )
3

1
, , ,i i

i0

H t h t t t d
∞

=

= α τ ε τ ρ τ τ∑∫ .       (1) 

Функции ( ),ih t τ  есть качественные состав-
ляющие ЧК: здоровье 1i = , образование 2i = , 
культура 3i = . Удельное (на одну демографиче-
скую единицу) среднестатистическое значение 
ЧК определяется линейной комбинацией: 

    ( ) ( ) ( ) ( )1 1 2 2 3 3, , , ,h t h t h t h tτ = α τ + α τ + α τ , 

                     ( )0,1iα ∈ ; 
3

1
1i

i=
α =∑ , 

iα −  веса составляющих ЧК; значения ( ),ih t τ  
измеряются в денежных единицах. 

Эволюция каждой из составляющих ЧК опи-
сывается уравнением: 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ), ,
, , ,i i

i i i i

h t h t
h t s t p t

t
∂ τ ∂ τ

+ = −ν τ + τ + τ
∂ ∂τ

.   

(3) 
В формуле (3) ( ),i is s t= τ − удельные расходы 

государства; ( ),i ip p t= τ − удельные частные ин-
вестиции; ( ),i iv v t= τ − коэффициент выбытия [21]. 

Алгоритм нейросетевого прогнозирования 
человеческого капитала 
Построим нейронную сеть для решения зада-

чи прогнозирования ЧК. На рис. 2 представлен 
элемент нейронной сети – нейрон, у которого 
имеется m входов и выход. Такая конструкция 
называется персептрон. Искусственная нейро-
сеть – это способ компоновки нейронов для ре-
шения определенных задач. Обученный искусст-

(2)
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венный нейрон работает так: каждый вход умно-
жается на веса; далее все суммируется и прого-
няется через активационную функцию, результат 
подается на выход. Нейроны собираются по сло-
ям, где выполняются основные вычислительные 
операции. Обучение заключается в том, чтобы 
найти правильную весовую информацию, кото-
рая корректируется на основе анализа разности 
между вычисленными и идеальными выходными 
значениями. Для этого используется алгоритм 
обратного распространения ошибки. 

Входные данные суммируются с весовыми 

коэффициентами jw : 
1

m

j j
j

D w x
=

=∑ . На выходе 

нейрона присутствует логистическая активаци-
онная функция ( )f D  (рис. 2), которая преобра-
зует взвешенную сумму D входящего сигнала 
(рис. 3). 
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∑
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Рис. 2. Искусственный нейрон  
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Рис. 3. Активационная функция 
 
Для прогноза объемов инвестиций в соци-

альную сферу сконструируем сложную k-слой-
ную нейронную сеть с m входами и l выходами 
(рис. 4). Входными данными в нейросетевой 
модели являются объемы бюджетных { } 3

1

n
i i

S =

=
 и 

частных инвестиций { } 3

1

n
i i

P =

=
 в ЧК, индикаторы 

направлений социально-экономического разви-
тия { } 8

1

n
i i

I =

=
. Для учета инфляционных процессов 

используется индекс-дефлятор K. Выходные 
данные сети – прогнозные ежемесячные объемы 

бюджетных и частных инвестиций в ЧК: { } 3

1

n

i i
S
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=

и { } 3
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Рис. 4. Нейросетевая модель, используемая для прогнозирования инвестиций в ЧК 

 
Для нашей задачи на входе будем рассматри-

вать бюджетные инвестиции в здравоохранение 
( 1x ), в образование ( 2x ), в культуру ( 3x ), а так-
же частные инвестиции в здравоохранение ( 4x ), 

в образование ( 5x ) и в культуру ( 6x ). Объемы 
инвестирования в социальную сферу зависят от 
множества факторов и окружающих условий. 
В работе С. А. Айвазяна [22] были выявлены 
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показатели, наиболее сильно влияющие на каче-
ство социальной сферы, а именно: валовой ре-
гиональный продукт ( 7x ), среднедушевые де-
нежные доходы ( 8x ), производство товаров и 
услуг на душу населения ( 9x ), площадь введен-
ного жилья ( 10x ), количество зарегистрирован-
ных преступлений ( 11x ), естественный прирост 
населения ( 12x ), смертность в трудоспособном 
возрасте ( 13x ), минимально необходимый ме-
сячный доход ( 14x ). Таким образом, 

{ } { }3
1 2 31
, ,n

i i
S x x x=

=
= , { } { }3

4 5 61
, ,n

i i
P x x x=

=
= , { } 8

1

n
i i

I =

=
=  

{ }7 8 9 10 11 12 13 14, , , , , , ,x x x x x x x x= , 15K x= . Алгоритм 
нейросетевого прогнозирования построим для 
произвольного случая с любым количеством 
входных переменных. На рис. 4 представлена 
нейросетевая модель, положенная в основу ал-
горитма. В каждом слое ИНС содержится pN  
нейронов, 1,...,p k= . 

Обозначения: p
ijw − весовой коэффициент 

связи, соединяющий сигнал, выходящий из 
( )1p − -го слоя i -го нейрона и входящий в j -й 
нейрон p -го слоя. Коэффициенты для каждого 
слоя представим в виде матрицы: 

( ) 1, 1,..., ; 0,..., ; 1,...,p
ij p pW w p k i N j N−= = = = .  (4) 

С алгоритмической точки зрения выходные 
значения нулевого слоя 0

ju  следует приравнять 
к входящим в нейронную сеть сигналам jx , 

0 1x ≡ : 
0
j ju x= , 0,...,j m= .                   (5) 

В остальных слоях выходные значения ней-
ронов вычисляются: 

0 1,pu =  ( )p p
j ju f d= , 1,...,p k= , 1,..., pj N= ,  (6) 

( )p
jf d  – активационная функция вида 

( ) ( ) 1
1 tf t e

−−α= + , α – коэффициент обучения. 

Обозначим через p
jd  входящий сигнал в j-й 

нейрон p -го слоя, который определяется взве-
шенной суммой входящих в него сигналов: 

1
1

0

pN
p p p
j ij i

i
d w u

−
−

=

= ∑ , 1,..., pj N= .              (7) 

Выходные значения последнего k-го слоя 
должны соответствовать jy : 

k
j jy u= , 1,...,j l= .                     (8) 

Процесс обучения состоит в подстройке ве-
совых коэффициентов p

ijw . На основе информа-
ции о значениях переменных в известные мо-
менты времени сеть определяет их наиболее 
вероятные значения на будущее. Статистиче-
ская информация делится на обучающее и тес-
товое множество.  

Для обучения сети на входы подают данные 
( )1 2, ,...,q q q qmх х х=x , далее сравнивают выход-

ные значения с реально заданными 
( )1 2, ,...,q q q qlr r r=r , 1,...,q n= . На обучающем 

множестве реализуется алгоритм обратного 
распространения ошибок [23]. Для определения 
весовых коэффициентов ( )p

ijW w=  сети исполь-

зуется погрешность  

( ) ( )2

1

1
2

l

q qj qj
j

E W y r
=

= −∑ , 1,...,q n= ,            (9) 

где qjy – соответствует j -му выходу при подаче 
на вход q -го образа. 

При подаче q -го наблюдения коэффициенты 
будут изменяться так: 

( ) ( ) ( )1 qW q W q E= − + −λ ⋅∇ ,             (10) 

где ( )W q  – состояние вектора W  после обуче-
ния сети по q-му наблюдению; ( ]0;1λ∈ – ско-
рость обучения сети; qE∇ −  градиент функции 

( )qE W , когда на вход подается q-й образ:  

1, 1,..., ; 0,..., ; 1,...,q
q p pp

ij

E
E p k i N j N

w −

⎛ ⎞∂
∇ = = = =⎜ ⎟⎜ ⎟∂⎝ ⎠

.   

(11) 

В компонентной форме выражение (11) 
представим в виде 

( ) ( )1 , qp p p p
ij ij ij ij p

ij

E
w q w q w w

w
∂

= − + Δ Δ = −λ
∂

.   (12) 

Компоненты вектора (12) распишем сле-
дующим образом: 

p p
q q j j
p p p p

ij j j ij

E E u d
w u d w
∂ ∂ ∂ ∂

=
∂ ∂ ∂ ∂

,                (13) 
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где частную производную 
p
j
p
j

u
d
∂
∂

 в соответствии с 

производной логистической функцией 
( ) ( ) ( )( )1

f t
f t f t

d
∂

= α −
∂

 представим в виде 

( )1
p
j p p

j jp
j

u
u u

d
∂

= α ⋅ ⋅ −
∂

.               (14) 

Введем новую переменную p
jδ  следующим 

образом: 

δ
p

q jp
j p p

j j

E u
u d
∂ ∂

=
∂ ∂

,                       (15) 

1

1

1 1

1 1
1

1
1

1 1
1

.

p

p

N p p
q q i i
p p p p

ij i i j

N p
q pi

jip p
i i i

E E u d
u u d u

E u w
u d
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Тогда δ p
j  можно рекурсивно вычислять через 

данные ( )1+p -го слоя 1δ p
j
+ : 

( )
1

1 1

1
δ δ 1

pN
p p p p p
j j ji j j

i
w u u

+
+ +

=

⎡ ⎤
= ⋅α ⋅ ⋅ −⎢ ⎥
⎣ ⎦
∑ .       (17) 

При kp =  из (7), (14) и (15), приравнивая 
k
j qju y= , находим: 

( )δ 1k k k k
j j qj j ju r u u⎡ ⎤= − ⋅α ⋅ ⋅ −⎣ ⎦ .           (18) 

Последний множитель в формуле (13), со-

гласно (7), равен: 1
p
j p

ip
ij

d
u

w
−∂

=
∂

. 

В результате на основании формул (12), (13), 
(15) получаем разностную схему: 

( ) ( ) 11 δp p p p
ij ij j jw q w q u −= − − λ .           (19) 

Для того чтобы обучить сеть, необходимо 
нормировать входные и выходные данные в об-
ласти их определения. Если известно, что 

[ ; ]j j j j jx a h b h∈ − + , то нормированные входные 
данные имеют вид 

( )
( )

/ 2
, 1,...,

/ 2
qj j j

qj
j j j

x b a
x q n

b a h

− +
= =

− +
.         (20) 

Если известно, что изменение -й выход-
ной функции находится в пределах min max[ , ]i iϕ ϕ , 
то нормированные выходные данные имеют 
вид: 

min

max min , 1,...,qi i
qi

i i

r
r q n

−ϕ
= =
ϕ −ϕ

.             (21) 

Чтобы получить реальные значения выход-
ных данных, необходимо сделать обратное пре-
образование: 

( )min max min , 1,...,qi i qi i iy y q n= ϕ + ϕ −ϕ = ,       (22) 

где qiy  – реальное значение функции; qiy  – i-е 
выходное нормированное значение функции 
при поданном на вход сети q-м образе. 

Качество обучения сети определяется по-
грешностью обучения по формуле 

( ) ( )
1

2100
n

q
q

E W E W
l n =

=
⋅ ∑ .            (23) 

Погрешность расчетов определяется по фор-
муле  

[ ]

*

2000,2018

1
yy

y y
M y∈

−
ε = ∑ ,              (24) 

где yM −  заданные точки показателя y; *y −
значения, полученные по модели; y − реальные 
данные.  

Результаты нейросетевого прогнозирования 
человеческого капитала 
Проведем расчеты ЧК на примере Удмурт-

ской Республики (УР). В построенной нейросе-
тевой модели количество входных нейронов 

16N =  ( { } { } { }3 3 8

1 1 1
1, , , ,n n n

i i ii i i
S P I K= = =

= = =
), количество 

скрытых слоев равно двум (см. рис. 4).  
В таблице представлены годовые бюджетные 

{ } 3

1

n
i i

S =

=
и частные инвестиции { } 3

1

n
i i

P =

=
, направлен-

ные на развитие ЧК УР, по данным [24, 25]. Ди-
намика базовых индикаторов направлений со-
циально-экономического развития УР { } 8

1

n
i i

I =

=
 

взята с официальных сайтов статистической 
информации России [26, 27]. 
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Бюджетные и частные инвестиции, направленные в ЧК, в УР в текущих ценах 

Показатель Временной  
интервал, год 

Год, млн руб. 
2000 2005 2010 2015 2018 

Расходы консолидированного бюджета УР и территориальных государственных внебюджетных фондов
Бюджетные инвестиции в здравоохранение и спорт 1459,3 4790,4 11966,7 26477,7 24996,2 

Здравоохранение 1 m≤ τ ≤ τ  1382,3 4537,7 10500,7 25107,9 23224,9 
Спорт и физическая культура 3 m≤ τ ≤ τ  42,0 137,9 680,9 1369,8 1741,3 
Прочие расходы 1 m≤ τ ≤ τ  35,0 114,8 – – – 

Бюджетные инвестиции в образование 2125,3 5425,5 13419,9 26349,0 31207,0
Дошкольное образование 3 6≤ τ ≤ 528,7 1349,6 3306,2 7900,5 9596,1 
Общее образование 7 1 7≤ τ ≤ 1333,1 3403,2 7152,0 14471,7 14867,6 
Начальное профессиональное образова-
ние 14 17≤ τ ≤  2,7 6,9 666,6 – 2003,3 

Среднее профессиональное образование 18 21≤ τ ≤ 60,4 154,2 455,0 1820,1 2261,7 
Переподготовка и повышение квалифи-
кации 25 59≤ τ ≤  16,6 42,3 55,2 84,9 89,9 

Высшее профессиональное образование 1 8 2 2≤ τ ≤ 5,3 13,4 – – – 
Молодежная политика и оздоровление 
детей 3 5 9≤ τ ≤  178,6 455,9 1787,5 2071,8 2388,4 

Другие вопросы в области образования 3 m≤ τ ≤ τ – – 785,1 – – 
Бюджетные инвестиции в культуру 307,7 2433,0 1916,9 3634,4 4623,0 

Культура 3 m≤ τ ≤ τ 235,7 1874,7 1642,3 2965,5 3444,7 
Кинематография 3 m≤ τ ≤ τ 16,2 13,5 107,9 443,0 905,7 
Телевидение и радиовещание 3 m≤τ≤ τ 28,3 298,8 83,6 84,5 80,3 
Периодическая печать и издательства 7 m≤ τ ≤ τ 27,5 217,7 78,9 120,5 175,9 
Прочие расходы в области культуры 
и СМИ 

3 m≤ τ≤ τ  – 28,4 4,2 20,9 16,4 

Итого 3892,3 12648,9 27303,5 56461,1 60826,2 
Расходы из федерального бюджета РФ и государственных внебюджетных фондов в УР 

Бюджетные инвестиции в здравоохране-
ние 

1 m≤ τ ≤ τ  * * * 987,3 1065,1 

Бюджетные инвестиции в образование 1 m≤ τ ≤ τ * * * 505,3 1440,7 
Бюджетные инвестиции в культуру 1 m≤ τ ≤ τ * * * 10,2 50,9 

Итого * * * 1502,8 2556,7
Частные инвестиции населения УР

Частные инвестиции в здравоохранение 1 m≤ τ ≤ τ 412,2 2355,7 5996,2 9826,9 11952,0 
Частные инвестиции в образование 1 m≤ τ ≤ τ 250,2 674,4 2410,2 2680,2 2553,5 
Частные инвестиции в культуру и отдых 1 m≤ τ ≤ τ 423,2 4601,2 12525,5 19091,4 24724,8 

Итого 1085,6 7631,3 20931,9 31598,5 39230,4 
* отсутствуют статистические данные 
 

 
На рис. 5–7 представлены результаты про-

гнозирования инвестиций в социальную сферу 
УР на период 2019–2023 гг. На рис. 8 приведен 
график сходимости к 1%-му уровню погрешно-
сти. Отклонение модельных значений инвести-
ций от фактических данных по УР за период 
2000–2018 гг. в здравоохранение составляет 
1,4 %, в образование – 1,2 %, в культуру – 1,1 %. 
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Рис. 5. Динамика инвестиций в образование УР за 
2000–2018 гг. и их прогноз на 2019–2023 гг.: бюд-
жетные (1), частные(2) 
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Рис. 6. Динамика инвестиций в здравоохранение УР 
за 2000–2018 гг. и их прогноз на 2019–2023 гг.:  
бюджетные (1), частные (2) 
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Рис. 7. Динамика инвестиций в культуру УР за 2000–
2018 гг. и их прогноз на 2019–2023 гг.: бюджет-
ные (1), частные (2) 
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Рис. 8. Зависимость показателя качества обучения 

нейронной сети от числа итераций 
 
На основе формулы (1) рассчитана величина 

ЧК УР за период 2000–2018 гг. Результаты рас-
чета величины ЧК УР за период 2000–2018 гг. и 
результаты решения задачи прогнозирования 
величины и динамики ЧК с использованием ре-
зультатов решения задачи прогнозирования 
объемов инвестиций в ЧК на основе нейросете-
вого моделирования на 2019–2023 гг. представ-
лены на рис. 9.  

Алгоритм нейросетевого прогнозирования 
социально-экономических процессов реализо-
ван авторами в программно-вычислительном 
комплексе [28]. 
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Рис. 9. Динамика человеческого капитала (а) и удельной величины ЧК (б) УР  
за 2000–2018 гг. и его прогноз в сопоставимых ценах 

 
Заключение 
Построен нейросетевой алгоритм, на основе 

которого решена задача прогнозирования чело-
веческого капитала социально-экономической 
системы Удмуртской Республики. Нейросетевое 
моделирование прогнозных объемов инвести-
ций в человеческий капитал показало свою эф-
фективность. Так, отклонение модельных зна-

чений инвестиций в составляющие ЧК УР от 
фактических данных за период 2000–2018 гг. 
составило 1,4 %. 

Расчеты показали, что величина человече-
ского капитала Удмуртии снижалась в 2000–
2006 гг., в дальнейшем наблюдался рост этого 
показателя. Наибольшие темпы роста изучае-
мый показатель демонстрирует с 2013 г. В 2018 г. 
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величина ЧК на одного жителя УР составила 
порядка 400 тыс. руб. Полученные результаты 
качественно коррелируют с динамикой индекса 
человеческого развития России, определяемого 
специалистами ООН, который в период с 2000 
по 2012 г. возрастал от значения 0,71 до 0,79 и в 
дальнейшем, вплоть до 2017 г., оставался прак-
тически постоянным, близким к значению 0,80. 

Удмуртская Республика по многим социаль-
но-экономическим показателям является типич-
ным регионом РФ [29] и характеризуется сред-
нероссийскими значениями этих показателей. 
Поэтому результаты и выводы, полученные в 
ходе исследования, можно экстраполировать на 
РФ в целом. Предложенная методика расчета и 
прогноза человеческого капитала может быть 
использована для оценки и сравнения социаль-
но-экономического положения регионов Рос-
сии.  
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* * *  

Neural Network Model for Forecasting Human Capital 
 
D. D. Vavilova, Post-graduate, Kalashnikov ISTU, Izhevsk, Russia 
K. V. Ketova, DSc (Physics and Mathematics), Professor, Kalashnikov ISTU, Izhevsk, Russia 
 
The aim of this research is the using of neural network modeling and the adaptation of its algorithm to build a 

forecast of the value, structure and dynamics of human capital. The statistical base is data on demographics, the vol-
ume of investment in human capital of the regional economic system, as well as indicators of the directions of socio-
economic development. The total investment in human capital determines budget expenditures and private expenses of 
citizens. To forecast the dynamics of human capital, the values of volumes of investments in them are used, the fore-
cast of which, in turn, is built using the neural network model. The neural network model used in this study is a multi-
layer fully connected perceptron. Neural network modeling of forecast values of investment volumes has shown its 
effectiveness. The assessment of human capital for 2000-2018 and its forecast for 2019-2023 are carried out on the 
example of the regional economic system of the Udmurt Republic. The results obtained are qualitatively correlated 
with the dynamics of changes in the human development index of Russia, determined by UN specialists. The proposed 
methodology for calculating and forecasting human capital can be used to assess and compare the socio-economic 
situation of the regions of Russia. 
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