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前  言

1．实验总体目标
通过案例实验，培养学生运用商业数据挖掘方法解决实际管理问题的能力，掌握从数据预处理、模型构建到结果评估的完整流程，提升其数据分析思维、模型应用能力与基于数据的科学决策意识。
2．适用专业年级
本实验（上机）课程内容适用于大三年级工商管理、人力资源管理等专业教学过程。
3．先修课程
人力资源管理
4．实验课时分配

	实验项目
	实验要求
	实验类型
	每组人数
	实验学时

	实验一：企业员工流失预警实验教学案例
	必做
	综合型
	1人
	4

	实验二：房屋价格预测实验教学案例
	必做
	综合型
	1人
	4



5．实验环境
实验在安装有 Python 3.9 及以上版本、配置 Jupyter Notebook 或 PyCharm 开发环境的计算机上进行，需预装 pandas、numpy、scikit-learn、matplotlib、seaborn 等数据分析与可视化库。
6．实验总体要求
学生应独立完成从数据导入、预处理、模型训练到结果分析的全过程，准确理解各步骤在数据挖掘中的作用，规范编写实验代码与报告，确保结果真实可靠，培养严谨的科研态度与数据分析能力。
7．本实验的重点、难点及教学方法建议
实验重点在于掌握数据挖掘项目的完整实现流程，理解数据预处理、特征工程与分类建模的核心原理；难点在于类别变量的数值化处理、特征标准化及模型评估结果的综合分析。教学中可采用“教师引导讲解、学生分步操作、结果交流反馈”的方式，帮助学生在实践中加深对数据分析思维与模型应用方法的理解，提升综合问题解决能力。
8. 其他说明
教师可根据具体教学情况，每学年对《实验指导书》内容做相应调整。
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实验二：房屋价格预测实验教学案例
一、实验目的
通过对房价影响因素的建模分析，掌握商业数据挖掘中的回归分析完整项目流程，理解数据探索、特征工程、模型构建与性能评估等关键环节。通过本实验，学生将能够：
· 掌握数据可视化与探索性分析方法
· 理解多元线性回归模型的原理与应用
· 学会评估回归模型性能的关键指标
· 培养基于数据驱动的房地产价值分析能力
二、实验环境
操作系统： Windows 10 或以上
软件环境： Python 3.9+（推荐使用 Jupyter Notebook）
主要库： pandas、numpy、scikit-learn、matplotlib、seaborn
数据集： house_price_regression_dataset.csv
三、实验原理与方法
本实验以房价预测为研究对象，采用多元线性回归方法分析房屋价格与各特征变量之间的线性关系。通过对房屋面积、卧室数量、浴室数量、建造年份、地块面积、车库大小、邻里质量等变量的分析，构建房价预测模型，识别影响房价的关键因素。
模型流程包括：
· 数据探索与可视化分析
· 特征工程与数据预处理
· 多元线性回归模型训练
· 模型性能评估与结果解释
· 特征重要性分析与业务洞察
四、实验内容与步骤
为了更好地理解和掌握数据挖掘的每一步骤，本部分将以引导式填空和关键代码提示的方式呈现，要求学生根据实验任务和提示，独立完成代码的编写和运行。
背景介绍：
在现代房地产市场中，房价精准预测是房地产企业、投资者和金融机构决策的重要基础。合理的房价评估不仅影响房屋买卖交易的成功率，还关系到银行贷款风险控制、投资回报分析和城市发展规划。如何基于房屋特征数据构建准确的定价模型，识别影响房价的关键因素，是房地产行业提高决策科学性和市场竞争力的关键。
本案例基于房屋价格回归数据集，数据集包含约1,000套房屋的多维特征信息，包括房屋面积（Square_Footage）、卧室数量（Num_Bedrooms）、浴室数量（Num_Bathrooms）、建造年份（Year_Built）、地块面积（Lot_Size）、车库大小（Garage_Size）以及邻里质量评分（Neighborhood_Quality）等。目标变量为House_Price，表示房屋的市场交易价格。
本案例旨在通过回归分析方法（如多元线性回归）对房屋价格进行预测，分析各特征因素对房价的影响程度，为房地产定价、投资评估和市场分析提供数据驱动的决策依据。同时，通过残差分析、特征重要性排序等统计手段，评估模型预测精度，为房地产相关决策提供科学的量化支持。
（一）导入必要库
任务：导入实验所需的所有库，包括数据处理、模型训练、评估和可视化的库。
提示：
1. 数据处理：pandas (别名pd)
2. 数据可视化：matplotlib.pyplot (别名 plt) 和 seaborn (别名 sns)
3. 数值计算：numpy (别名 np)
4. scikit-learn 库：
1） 预处理：StandardScaler
2） 模型选择：train_test_split
3） 模型：LinearRegression
4） 评估指标：mean_absolute_error, mean_squared_error, r2_score
5. 统计分析：statsmodels.api (别名 sm)
6. 回归摘要：dmba.regressionSummary
学生需完成的代码片段：
import numpy as ____  # 导入数值计算库，用于数学运算和数组操作
import pandas as ____  # 导入数据处理库，用于数据读取、清洗和分析
import matplotlib.pyplot as ____  # 导入绘图库，用于数据可视化
import seaborn as ____  # 导入高级绘图库，提供更美观的统计图形
from sklearn.preprocessing import ____  # 导入标准化器，用于数据标准化处理
from sklearn.model_selection import ____  # 导入数据集划分工具，用于分割训练集和测试集
from sklearn.linear_model import ____  # 导入线性回归模型，用于构建预测模型
from sklearn.metrics import ____, ____, ____  # 导入评估指标，用于模型性能评估
from dmba import ____  # 导入回归摘要工具，提供详细的回归分析报告
import statsmodels.api as ____  # 导入统计模型库，用于详细的统计分析
（二）数据读取与初步探索
任务：读取数据文件并进行初步探索分析，了解数据基本结构和特征。
提示：
1. 使用pd.read_csv()读取CSV格式的数据文件
2. 使用.head()方法查看数据前几行，了解数据结构
3. 使用.shape属性查看数据维度（行数和列数）
4. 使用.info()方法查看数据基本信息，包括数据类型和缺失值
5. 将分类变量转换为category类型，优化内存使用和数据分析
学生需完成的代码片段：
# 读取数据文件
df = pd.read_csv(____)  # 读取CSV格式的房价数据集文件

# 查看数据基本信息
print("数据形状:", df.____)  # 输出数据的行数和列数
print("\n前5行数据:")
print(df.____())  # 显示数据的前5行，了解数据结构
print("\n数据信息:")
print(df.____())  # 显示数据的详细信息，包括列名、数据类型和非空值数量

# 数据类型转换（将分类变量转换为category类型）
df['Num_Bedrooms'] = df['Num_Bedrooms'].____('category')  # 将卧室数量转换为分类数据类型
df['Num_Bathrooms'] = df['Num_Bathrooms'].____('category')  # 将浴室数量转换为分类数据类型
df['Garage_Size'] = df['Garage_Size'].____('category')  # 将车库大小转换为分类数据类型
df['Neighborhood_Quality'] = df['Neighborhood_Quality'].____('category')  # 将邻里质量转换为分类数据类型
（三）数据统计描述
任务：对数据进行描述性统计分析，了解数值型变量和离散型变量的分布特征。
提示：
1. 使用.describe()方法生成数值型变量的统计描述（均值、标准差、最小值、最大值等）
2. 使用.describe(include=['category'])生成离散型变量的统计描述（频数、唯一值数量等）
3. 通过统计描述了解数据的集中趋势、离散程度和分布形态
学生需完成的代码片段：
# 数值型变量的统计描述
print(df.____())   # 生成数值型变量的描述性统计，包括计数、均值、标准差、最小值、四分位数和最大值

# 离散型变量的统计描述  
print(df.____(include = ['category']))   # 生成分类变量的描述性统计，包括计数、唯一值数量、众数和频数
（四）数据可视化分析
任务：通过多种可视化方法理解数据分布特征和变量之间的关系。
提示：
1. 设置中文字体支持，确保图表中的中文正常显示
2. 对数值型变量使用直方图和箱线图分析分布特征
3. 对离散型变量使用饼图显示比例分布
4. 使用箱线图分析不同特征对房价的影响
5. 使用相关性热力图分析变量间的相关关系
6. 分析特征间的关系，包括散点图和分组箱线图
学生需完成的代码片段：
# 1. 设置中文字体
plt.rcParams['font.sans-serif'] = ['SimHei']  # 设置中文字体为 SimHei（黑体）
plt.rcParams['axes.unicode_minus'] = ____  # 解决负号显示问题，设置为False

# 2. 目标变量House_Price分布
plt.figure(figsize = (12, 4))  # 创建图形窗口，设置大小为12x4英寸

plt.subplot(1, 2, 1)  # 创建子图1（1行2列的第1个）
plt.hist(df['House_Price'], bins = 50, alpha = 0.7, color = 'skyblue')  # 绘制房价分布的直方图
plt.xlabel('房屋价格')  # 设置x轴标签
plt.ylabel('频数')  # 设置y轴标签
plt.title('房屋价格分布')  # 设置子图标题

plt.subplot(1, 2, 2)  # 创建子图2（1行2列的第2个）
sns.boxplot(y = df['House_Price'])  # 绘制房价的箱线图
plt.title('房屋价格箱线图')  # 设置子图标题

plt.tight_layout()  # 自动调整子图间距
plt.savefig('./tmp/House_Price_hist_box.png')  # 保存图表到文件
plt.show()  # 显示图表

# 3. 特征变量Square_Footage分布
plt.figure(figsize = (12, 4))  # 创建图形窗口，设置大小为12x4英寸

plt.subplot(1, 2, 1)  # 创建子图1
plt.hist(df['Square_Footage'], bins = 50, alpha = 0.7, color = 'skyblue')  # 绘制房屋面积分布的直方图
plt.xlabel('房屋面积')  # 设置x轴标签
plt.ylabel('频数')  # 设置y轴标签
plt.title('房屋面积分布')  # 设置子图标题

plt.subplot(1, 2, 2)  # 创建子图2
sns.boxplot(y = df['Square_Footage'])  # 绘制房屋面积的箱线图
plt.title('房屋面积箱线图')  # 设置子图标题

plt.tight_layout()  # 自动调整子图间距
plt.savefig('./tmp/Square_Footage_hist_box.png')  # 保存图表到文件
plt.show()  # 显示图表

# 4. 特征变量Lot_Size分布
plt.figure(figsize = (12, 4))  # 创建图形窗口，设置大小为12x4英寸

plt.subplot(1, 2, 1)  # 创建子图1
plt.hist(df['Lot_Size'], bins = 50, alpha = 0.7, color = 'skyblue')  # 绘制地块面积分布的直方图
plt.xlabel('地块面积')  # 设置x轴标签
plt.ylabel('频数')  # 设置y轴标签
plt.title('地块面积分布')  # 设置子图标题

plt.subplot(1, 2, 2)  # 创建子图2
sns.boxplot(y = df['Lot_Size'])  # 绘制地块面积的箱线图
plt.title('地块面积箱线图')  # 设置子图标题

plt.tight_layout()  # 自动调整子图间距
plt.savefig('./tmp/Lot_Size_hist_box.png')  # 保存图表到文件
plt.show()  # 显示图表

# 5. 创建衍生特征：房龄
df['House_Age'] = 2025 - df['____']  # 计算房龄，假设当前年份为2025

# 6. 特征变量House_Age分布
plt.figure(figsize = (12, 4))  # 创建图形窗口，设置大小为12x4英寸

plt.subplot(1, 2, 1)  # 创建子图1
plt.hist(df['House_Age'], bins = 50, alpha = 0.7, color = 'skyblue')  # 绘制房龄分布的直方图
plt.xlabel('房龄')  # 设置x轴标签
plt.ylabel('频数')  # 设置y轴标签
plt.title('房龄分布')  # 设置子图标题

plt.subplot(1, 2, 2)  # 创建子图2
sns.boxplot(y = df['House_Age'])  # 绘制房龄的箱线图
plt.title('房龄箱线图')  # 设置子图标题

plt.tight_layout()  # 自动调整子图间距
plt.savefig('./tmp/House_Age_hist_box.png')  # 保存图表到文件
plt.show()  # 显示图表

# 7. 卧室数量分布饼图
bedroom_counts = df['Num_Bedrooms'].____().sort_index()  # 计算每个卧室数量的频数并排序
plt.figure(figsize = (8, 8))  # 创建图形窗口，设置大小为8x8英寸
plt.pie(bedroom_counts.values,   # 饼图数据（各分类的频数）
        labels = [f'{beds}卧室' for beds in bedroom_counts.index],  # 饼图标签
        autopct = ____)  # 显示百分比格式，设置为'%1.2f%%'
plt.title('卧室数量分布')  # 设置图表标题
plt.savefig('./tmp/Num_Bedrooms_pie.png')  # 保存图表到文件
plt.show()  # 显示图表

# 8. 浴室数量分布饼图
bathroom_counts = df['Num_Bathrooms'].____().sort_index()  # 计算每个浴室数量的频数并排序
plt.figure(figsize = (8, 8))  # 创建图形窗口，设置大小为8x8英寸
plt.pie(bathroom_counts.values,   # 饼图数据
        labels = [f'{baths}浴室' for baths in bathroom_counts.index],  # 饼图标签
        autopct = ____)  # 显示百分比格式
plt.title('浴室数量分布')  # 设置图表标题
plt.savefig('./tmp/Num_Bathrooms_pie.png')  # 保存图表到文件
plt.show()  # 显示图表

# 9. 车库大小分布饼图
garage_counts = df['Garage_Size'].____().sort_index()  # 计算每个车库大小的频数并排序
plt.figure(figsize = (8, 8))  # 创建图形窗口，设置大小为8x8英寸
plt.pie(garage_counts.values,   # 饼图数据
        labels = [f'{size}车位' for size in garage_counts.index],  # 饼图标签
        autopct = ____)  # 显示百分比格式
plt.title('车库大小分布')  # 设置图表标题
plt.savefig('./tmp/Garage_Size_pie.png')  # 保存图表到文件
plt.show()  # 显示图表

# 10. 邻里质量直方图
plt.hist(df['Neighborhood_Quality'], bins = 10, edgecolor = 'black', alpha = 0.7)  # 绘制直方图
plt.xlabel('邻里质量评分')  # 设置x轴标签
plt.ylabel('频数')  # 设置y轴标签
plt.title('邻里质量分布直方图')  # 设置图表标题
plt.grid(True, alpha = 0.3)  # 显示网格线，设置透明度为0.3
plt.savefig('./tmp/Neighborhood_Quality_hist.png')  # 保存图表到文件
plt.show()  # 显示图表

# 11. 数值型变量与房屋价格之间的关系（散点图）
plt.scatter(df['Square_Footage'], df['House_Price'], alpha = 0.5)  # 绘制房屋面积与房价的散点图
plt.xlabel('Square_Footage')  # 设置x轴标签
plt.ylabel('House_Price')  # 设置y轴标签
plt.savefig('./tmp/Square_Footage_scatter1.png')  # 保存图表到文件
plt.show()  # 显示图表

plt.scatter(df['Lot_Size'], df['House_Price'], alpha = 0.5)  # 绘制地块面积与房价的散点图
plt.xlabel('Lot_Size')  # 设置x轴标签
plt.ylabel('House_Price')  # 设置y轴标签
plt.savefig('./tmp/Lot_Size_scatter2.png')  # 保存图表到文件
plt.show()  # 显示图表

plt.scatter(df['House_Age'], df['House_Price'], alpha = 0.5)  # 绘制房龄与房价的散点图
plt.xlabel('House_Age')  # 设置x轴标签
plt.ylabel('House_Price')  # 设置y轴标签
plt.savefig('./tmp/House_Age_scatter3.png')  # 保存图表到文件
plt.show()  # 显示图表

# 12. 离散型变量与房屋价格之间的关系（箱线图）
# 卧室数量对房价的影响
plt.figure(figsize = (10, 6))  # 创建图形窗口
df.boxplot(column = 'House_Price', by = 'Num_Bedrooms', grid = False)  # 绘制箱线图
plt.xlabel('卧室数量')  # 设置x轴标签
plt.ylabel('房屋价格')  # 设置y轴标签
plt.title('不同卧室数量的房价分布')  # 设置图表标题
plt.suptitle('')  # 移除自动标题
plt.savefig('./tmp/Num_Bedrooms_House_Price_boxplot.png')  # 保存图表到文件
plt.show()  # 显示图表

# 浴室数量对房价的影响
plt.figure(figsize = (8, 6))  # 创建图形窗口
df.boxplot(column = 'House_Price', by = 'Num_Bathrooms', grid = False)  # 绘制箱线图
plt.xlabel('浴室数量')  # 设置x轴标签
plt.ylabel('房屋价格')  # 设置y轴标签
plt.title('浴室数量对房价的影响')  # 设置图表标题
plt.suptitle('')  # 移除自动标题
plt.savefig('./tmp/Num_Bathrooms_House_Price_boxplot.png')  # 保存图表到文件
plt.show()  # 显示图表

# 车库大小对房价的影响
plt.figure(figsize = (8, 6))  # 创建图形窗口
df.boxplot(column = 'House_Price', by = 'Garage_Size', grid = False)  # 绘制箱线图
plt.xlabel('车库大小')  # 设置x轴标签
plt.ylabel('房屋价格')  # 设置y轴标签
plt.title('车库大小对房价的影响')  # 设置图表标题
plt.suptitle('')  # 移除自动标题
plt.savefig('./tmp/Garage_Size_House_Price_boxplot.png')  # 保存图表到文件
plt.show()  # 显示图表

# 邻里质量对房价的影响
plt.figure(figsize = (10, 6))  # 创建图形窗口
df.boxplot(column = 'House_Price', by = 'Neighborhood_Quality', grid = False)  # 绘制箱线图
plt.xlabel('邻里质量评分')  # 设置x轴标签
plt.ylabel('房屋价格')  # 设置y轴标签
plt.title('邻里质量对房价的影响')  # 设置图表标题
plt.suptitle('')  # 移除自动标题
plt.savefig('./tmp/Neighborhood_Quality_House_Price_boxplot.png')  # 保存图表到文件
plt.show()  # 显示图表

# 13. 创建2x2子图综合分析各因素对房价的影响
fig, axes = plt.subplots(2, 2, figsize = (15, 12))  # 创建2行2列的子图

# 卧室数量对房价的影响
df.boxplot(column = 'House_Price', by = 'Num_Bedrooms', ax = axes[0,0], grid = False)  # 在第一个子图绘制箱线图
axes[0,0].set_title('卧室数量对房价的影响')  # 设置子图标题
axes[0,0].set_xlabel('卧室数量')  # 设置x轴标签
axes[0,0].set_ylabel('房屋价格')  # 设置y轴标签

# 浴室数量对房价的影响
df.boxplot(column = 'House_Price', by = 'Num_Bathrooms', ax = axes[0,1], grid = False)  # 在第二个子图绘制箱线图
axes[0,1].set_title('浴室数量对房价的影响')  # 设置子图标题
axes[0,1].set_xlabel('浴室数量')  # 设置x轴标签
axes[0,1].set_ylabel('房屋价格')  # 设置y轴标签

# 车库大小对房价的影响
df.boxplot(column = 'House_Price', by = 'Garage_Size', ax = axes[1,0], grid = False)  # 在第三个子图绘制箱线图
axes[1,0].set_title('车库大小对房价的影响')  # 设置子图标题
axes[1,0].set_xlabel('车库大小')  # 设置x轴标签
axes[1,0].set_ylabel('房屋价格')  # 设置y轴标签

# 邻里质量对房价的影响
df.boxplot(column = 'House_Price', by = 'Neighborhood_Quality', ax = axes[1,1], grid = False)  # 在第四个子图绘制箱线图
axes[1,1].set_title('邻里质量对房价的影响')  # 设置子图标题
axes[1,1].set_xlabel('邻里质量评分')  # 设置x轴标签
axes[1,1].set_ylabel('房屋价格')  # 设置y轴标签

plt.suptitle('')  # 移除自动生成的总体标题
plt.tight_layout()  # 自动调整子图间距
plt.savefig('./tmp/House_Price_boxplot.png')  # 保存图表到文件
plt.show()  # 显示图表

# 14. 删除Year_Built列（已用House_Age替代）
df = df.drop(columns = '____')  # 删除建造年份列，避免特征冗余

# 15. 相关性热力图
plt.figure(figsize = (10, 8))  # 创建图形窗口，设置大小为10x8英寸
correlation_matrix = df.____()  # 计算数据框的相关系数矩阵
sns.heatmap(correlation_matrix, annot = True, cmap = 'coolwarm', center = 0)  # 绘制热力图
plt.title('特征相关性热力图')  # 设置图表标题
plt.tight_layout()  # 自动调整子图参数，使之填充整个图像区域
plt.savefig('./tmp/corr_heatmap.png')  # 保存图表到文件
plt.show()  # 显示图表
（五）数据预处理与建模
任务：准备建模数据，进行数据标准化，划分训练测试集，并构建多元线性回归模型。
提示：
1. 分离特征变量（X）和目标变量（y）
2. 使用StandardScaler对特征进行标准化处理，消除量纲影响
3. 使用train_test_split划分训练集和测试集，设置合适的测试集比例和随机种子
4. 创建LinearRegression模型实例并进行训练
5. 使用训练好的模型进行预测
学生需完成的代码片段：
# 提取特征变量和目标变量
X = df.____(columns = 'House_Price')  # 特征矩阵，包含所有自变量（除房价外的所有列）
y = df['____']  # 目标变量，包含因变量（房屋价格）

# 数据标准化
scaler = ____()  # 创建标准化器实例
X_scaled = scaler.____(X)  # 对特征数据进行标准化处理，转换为均值为0、标准差为1的分布

# 划分训练集和测试集
X_train, X_test, y_train, y_test = ____(
    X_scaled, y, test_size = ____, random_state = ____  # 划分数据集，测试集比例设为0.2，随机种子设为123
)

# 创建线性回归模型
lr_model = ____()  # 创建线性回归模型实例

# 训练模型
lr_model.____(X_train, y_train)  # 使用训练集数据拟合线性回归模型

# 进行预测
y_pred = lr_model.____(X_test)  # 使用测试集特征数据进行房价预测
（六）模型评估与结果分析
任务：评估模型性能，进行详细的统计分析，并分析特征重要性。
提示：
1. 使用多种评估指标全面评估模型性能（MAE、MSE、RMSE、R²）
2. 计算平均百分比误差，更直观地理解预测精度
3. 使用statsmodels进行详细的回归分析，获取统计显著性信息
4. 分析特征重要性，识别对房价影响最大的因素
5. 可视化特征重要性排序结果
学生需完成的代码片段：
# 1. 预测结果可视化
plt.figure(figsize = (8,6))  # 创建图形窗口
plt.plot(range(len(y_test)), y_test.values, label = '真实值', color = 'blue', marker = 'o')  # 绘制真实值曲线
plt.plot(range(len(y_pred)), y_pred, label = '预测值', color = 'red', marker = 'x')  # 绘制预测值曲线
plt.xlabel('样本序号')  # 设置x轴标签
plt.ylabel('房价')  # 设置y轴标签
plt.title('多元线性回归预测房价')  # 设置图表标题
plt.legend()  # 显示图例
plt.savefig('./tmp/predict.png')  # 保存图表到文件
plt.show()  # 显示图表

# 2. 计算评估指标
mae = ____(y_test, y_pred)  # 计算平均绝对误差，反映预测误差的平均大小
print(f"平均绝对误差 (MAE): ${mae:,.2f}")  # 输出平均绝对误差，货币格式显示

mse = ____(y_test, y_pred)  # 计算均方误差，对较大误差给予更大惩罚
print(f"均方误差 (MSE): ${mse:,.2f}")  # 输出均方误差，货币格式显示

rmse = np.____(mse)  # 计算均方根误差，与目标变量在同一量纲上
print(f"均方根误差 (RMSE): ${rmse:,.2f}")  # 输出均方根误差，货币格式显示

percentage_error = np.mean(np.abs((y_test - y_pred) / y_test)) * 100  # 计算平均百分比误差
print(f"平均百分比误差: {percentage_error:.2f}%")  # 输出平均百分比误差

# 3. 使用dmba库的回归摘要
regressionSummary(y_test, y_pred)  # 输出详细的回归分析摘要

# 4. 计算R²得分
r2 = ____(y_test, y_pred)  # 计算R²决定系数，反映模型解释的方差比例
print(f"R² 得分: {r2:.4f}")  # 输出R²得分，保留4位小数

# 5. 使用statsmodels进行详细分析
X_with_const = sm.____(X_train)  # 为特征矩阵添加常数项（截距项）
model = sm.____(y_train, X_with_const).fit()  # 使用OLS（普通最小二乘法）拟合模型
print(model.____())  # 输出详细的回归分析结果摘要

# 6. 特征重要性分析
features = X.____  # 获取特征变量名称
importances = np.____(lr_model.____)  # 计算特征系数的绝对值作为重要性指标

# 创建特征重要性数据框
importances_df = pd.DataFrame()  # 创建空数据框
importances_df['特征名称'] = features  # 添加特征名称列
importances_df['特征重要性'] = importances  # 添加特征重要性列
print(importances_df.sort_values('特征重要性', ascending = False))  # 按重要性降序排列并输出

# 7. 绘制特征重要性图
Impt_Series = pd.Series(importances, index = features)  # 创建特征重要性序列
Impt_Series.sort_values(ascending = True).plot(kind = '____')  # 绘制水平条形图显示特征重要性排序
plt.savefig('./tmp/importances.png')  # 保存特征重要性图
plt.show()  # 显示图表
五、课堂思考题
1. 不同相关系数（皮尔逊、斯皮尔曼、肯德尔相关系数）分别适用于什么数据类型？
2. 特征标准化在多元线性回归中有什么作用？尝试用不同的标准化方法对数据进行处理。
3. 除了多元线性回归，还有哪些回归模型可以用于房价预测？它们各有什么优缺点？
4. 根据特征重要性分析结果，哪些因素对房价影响最大？这对房地产投资决策有什么启示？
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