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В данной работе обсуждаются особенности автоматического выбора параметра регуляризации при решении некорректно поставленных обратных задач. Обоснованный выбор параметра регуляризации во многих случаях требует учёта не только классической информации об ошибках – погрешностей задания входных данных и оператора – но и ошибок машинного округления. В вычислительно сложных многомерных обратных задачах последние могут оказывать критическое влияние на регуляризованное решение. Рассматриваемый в работе подход позволяет включить выполненную оценку ошибок машинного округления в процедуру выбора параметра регуляризации, что может повысить точность полученного численного решения. 
При решении многих прикладных задач часто возникает необходимость в решении систем линейных алгебраических уравнений вида

где, в общем случае,  – прямоугольная плотнозаполненная матрица размерности  (), заданная с ошибкой  (т.е. ),  – вектор-столбец c  компонентами, измеренный с ошибкой  (т.е. ). Целью решения матричного уравнения является поиск вектора  с  компонентами.
Для решения задачи необходимо строить регуляризирующий алгоритм. В качестве такого алгоритма может быть использован регуляризирующий алгоритм A.Н. Тихонова [1], основанный на минимизации функционала 

с выбором параметра регуляризации по обобщённому принципу невязки из уравнения 

где – элемент, реализующий минимум функционала Тихонова при заданном значении параметра регуляризации ;  – мера несовместности приближённых данных; матрица  содержит информацию об априорных ограничениях на искомое решение.
На практике элемент, реализующий минимум функционала Тихонова, часто ищут с помощью градиентных методов минимизации. При вычислениях без ошибок за бесконечное число итераций такие методы сходятся к элементу , который реализует минимум функционала. Наиболее эффективным градиентным методом решения задачи является метод сопряжённых градиентов (см., например, [2], [3], [4]). Этот метод в случае точных вычислений способен найти элемент, реализующий минимум функционала, ровно за  итераций, на каждой из которых необходимо выполнить  операций. Однако с учётом того, что при решении практических задач все вычисления выполняются лишь приближённо (за счёт наличия ошибок машинного округления), утверждение о возможности минимизации функционала ровно за  итераций оказывается неверным. На практике возможны следующие три ситуации.
1. Начиная с какой-то итерации, номер которой меньше , значение минимизируемого функционала становится сопоставимым с фоном ошибок машинного округления. Это означает, что все последующие итерации бессмысленны и итерационный процесс можно прекратить, так как на последующих итерациях значение функционала не будет убывать. Знание такого номера итерации даёт возможность сэкономить вычислительные ресурсы, найдя приближённое решение за меньшее количество итераций.
2. В первом случае также возможна ситуация, при которой выполнение полного набора из  итераций приводит к “разрушению” численного решения. Таким образом, возможность досрочно прервать итерационный процесс не только экономит вычислительные ресурсы, но ещё и позволяет найти адекватное приближённое решение.
3. Из-за влияния ошибок машинного округления на точность определения направлений минимизации и шагов вдоль них после совершения  итераций значение минимизируемого функционала остаётся достаточно большим. Это означает, что найденное через  итераций приближённое решение может быть уточнено ещё, если итерационный процесс продолжить. В этом случае итерационный процесс необходимо продолжать до тех пор, пока значение функционала не выйдет на фон ошибок машинного округления.
Другими словами, если на практике используется “классический'' критерий остановки итерационного процесса в методе сопряжённых градиентов (по фиксированному числу итераций равному ), то: в первом случае приближённое решение будет найдено, но на его поиск будут затрачены излишние вычислительные ресурсы; во втором случае приближённое решение не будет найдено вовсе; в третьем случае будет найдено очень грубое приближённое решение, которое ещё может быть уточнено.
В данной работе представлен усовершенствованный метод сопряжённых градиентов, в котором критерий прекращения итераций строится на основе статистической оценки дисперсии ошибок машинного округления. В частности, сформулирован алгоритм, который позволяет с помощью этого метода найти как элемент, реализующий минимум функционала Тихонова, так и оценить меру несовместности приближённых данных. На примере трёхмерной задачи восстановления плотности заряда (редуцированной к одномерной постановке) проводится сравнение классического и предлагаемого подходов; демонстрируется, что учёт ошибок округления может помочь избежать излишнего сглаживания полученного решения.
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