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11 log_11 abs_rel sq_rel rmse log_rmse §<1.25 §<1.25 §<1.25°
mean 0.109 0.142 0.360 0.061 0.145 0.195 0.482 0.751 0.879
std 0.022 0.027 0.102 0.029 0.030 0.035 0.083 0.078 0.056
min 0.070 0.095 0.232 0.025 0.090 0.137 0.295 0.512 0.677
25% 0.097 0.123 0.265 0.038 0.128 0.171 0.431 0.702 0.840
50% 0.110 0.142 0.341 0.059 0.143 0.193 0.481 0.755 0.887
75% 0.119 0.159 0.403 0.074 0.157 0.217 0.535 0.803 0.920
max 0.178 0.226 0.607 0.144 0.237 0.287 0.661 0.869 0.955
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