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基于GAN异质网络表示学习的疾病关联预测算法

郭梦洁，熊 贇
（复旦大学 计算机科学技术学院 上海市数据科学重点实验室，上海 201203）

摘 要：分析疾病与基因、miRNA 等生物实体之间的关联是生物研究领域的重要目标，然而利用海量的数据进行

生物学实验成本过高。提出一种基于网络表示学习的关联预测算法，通过多源数据集构建生物异质网络，并给出

基于生成式对抗网络的异质网络表示学习算法学习鲁棒的向量表示，算法中的判别器和生成器考虑网络中的关系

来捕获丰富的异质语义信息，并通过对抗学习进行训练，在此基础上通过衡量实体向量的相似性预测疾病和基因、

miRNA 之间的关联。实验结果表明，与 HSSVM、GAN 等算法相比，该算法在两个关联预测任务上均取得了最高的

AUC 值，具有更好的预测结果，并且通过引入更多异质数据进行训练 ,有效提升了算法性能。
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【Abstract】 Analyzing the relationship between diseases and biological entities such as genes and miRNAs is an

important goal in the field of biological research.However，the cost of biological experiments based on massive data is

too high. This paper proposes a correlation prediction algorithm based on network representation learning. A biological

heterogeneous network is constructed by integrating multi-source datasets，and this basis a heterogeneous network

representation learning algorithm based on Generative Adversarial Network（GAN） is proposed to learn robust vector

representations.The discriminator and generator in the proposed method both consider relations in the network to capture

rich heterogeneous semantic information and are trained by adversarial learning. On this basis，associations between

diseases and genes as well as diseases and miRNAs are predicted by measuring the similarity between entity vectors.

Experimental results show that compared with HSSVM，GAN and other algorithms，the algorithm has better prediction

performance，achieving the highest AUC value on the two related prediction tasks，and demonstrates that the

introduction of more heterogeneous data for training can improve the performance of the algorithm.

【Key words】 heterogeneous network；network representation learning；disease association prediction；Generative

Adversarial Network（GAN）；adversarial learning
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0 概述

随着各种高通量生物技术的迅速发展，生物学

领域产生了海量数据，使研究人员能够收集和研究

大量数据，以更好地阐释复杂疾病的潜在生物学机

制［1］。科研机构在生物医学数据的研究上取得了重

要进展，但是由于利用海量的数据进行生物学实验

需要耗费大量的时间和资源，大部分数据在最初的

获取和分析后被搁置［2］，因此，数据的生成和整合分

基金项目：国家自然科学基金（U1936213，U1636207）；上海市科委发展基金（19511121204，19DZ1200802）；上海市科技创新行动计划项目

（18511107800）。

作者简介：郭梦洁（1994—），女，硕士研究生，主研方向为数据挖掘；熊 贇，教授、博士生导师。

收稿日期：2020-03-09 修回日期：2020-05-13 E⁃mail：mjguo17@fudan.edu.cn

·开发研究与工程应用· 文章编号：1000-3428（2021）06-0299-06 文献标志码：A 中图分类号：TP391

计
算

机
工

程

ww
w.
ec
ice

06
.co

m



计 算 机 工 程 2021年 6月 15日
析数据的能力之间的差距越来越大。

很多疾病关联数据可以表示成网络，其中节点代

表生物实体，如疾病、基因等，节点间的边指代它们

之间的关系。这些网络往往都包含多种类型的实体

和关系，被称作异质网络［3］。疾病或其他生物实体在

异质网络中是相似的，则它们有很大可能性存在关

联。例如一种 miRNA 在一种疾病起关键作用，则很

有可能在相似疾病中起到相似的作用［2］。

为充分利用网络中的信息，研究人员采用网络

表示学习算法［3］，将网络映射到低维向量空间，同时

保留原有的网络结构、节点内容等。近年来，兴起了

异质网络表示学习算法的研究，一类是基于随机游

走 采 样 正 负 节 点 的 训 练 ，代 表 性 的 算 法 包 括

Metapath2vec［4］、HeteWalk［2］，但它们都依赖合适的

元路径［2］，元路径的选择需要人工经验，另一类是将

异质网络分解成子网络表示学习后进行信息融合，

例如 PTE［5］、AspEm［6］，但在分解和融合过程中容易

丢失网络中的重要信息。此外，上述算法都忽视了

节点的数据分布，因此学习的向量表示缺乏鲁棒性。

本文提出一种基于生成式对抗网络（Generative

Adversarial Network，GAN）［7］的异质网络表示学习

算法 DisGAN。该算法中的判别器和生成器设计通

过异质网络中的关系区分不同关系链接的节点对，

一对节点被认为是真实的必须满足基于网络拓扑

结构的真实节点被正确的关系链接。DisGAN 算法

考虑了网络中的关系以捕获丰富的异质信息，并通

过对抗学习得到鲁棒的向量表示，同时为实现关联

预测的目标并验证 DisGAN 算法性能，本文整合 6个
公开数据集构建一个生物异质网络，进行基因 -疾

病关联预测和 miRNA-疾病关联预测。

1 问题定义

异质网络定义为 G=（V，E），V和 E分别代表节点

集合和边集合。该网络也关联一个节点类型映射函

数 ϕ：V ® A和一个边类型映射函数 φ：E® R，其中

A 和 R 分别代表节点类型和边类型集合且 |A |+
|R |>2［3］。

异质网络表示学习［3］的目标是学习一个映射函

数，将网络中每个节点 v Î V 映射到一个低维向量空

间Rd，其中 d  | V |，尽可能保留网络原有信息。

生成式对抗网络［6］公式定义如下：

min
θG

max
θD

Ex~Pdata
[ ln D (x；θD) ]+

Ez~Pz

é
ëln (1- D (G (z；θG)；θD))ùû （1）

生成器 G 使用来自预定义分布 Pz 的噪声 z，生成

尽可能接近真实数据的伪样本，判别器 D 旨在区分

来自 P data 的真实数据和生成器生成的伪数据，θG、θD

表示参数。

2 DisGAN算法

本节介绍 DisGAN 算法，DisGAN 包括判别器

Discriminator 和生成器 Generator 两部分。网络中真

实存在的节点对且通过正确的关系链接是正样本，

其他均为负样本，判别器需要进行区分，而生成器需

要生成和给定节点通过给定关系相连的伪节点。

DisGAN 模型框架如图 1所示。

2.1 DisGAN中的判别器和生成器

2. 1. 1 DisGAN中的判别器

在异质网络中必须区分给定关系下的真实和虚

假节点，因此判别器需要评估一对节点在给定关系

下的链接性。给定异质网络 G中一个节点 i Î V和关

系 r ÎR，参数为 θD 的判别器 D 给出一个样本 j 是否

通过关系 r 和节点 i 相连的概率。样本 j 可以是真实

节点，也可以是生成器生成的伪节点。

判别器 D 公式定义如下：

D ( j|ir) = 1

1+ exp (-vT
i M r v j )

（2）

其 中 ，v i v j Î Rd 是 节 点 i 和 j 的 d 维 表 示 向 量 ，

M r Î Rd ´ d 是关系 r 的关系矩阵，参数 θD 是判别器 D

学习的所有节点的表示向量和关系的表示矩阵。

如果样本 j 是通过关系 r 和节点 i 相连的真实节

点，判别器给出的概率值应该较高，而对伪样本应该

较低。通常，样本 j 与给定的 i 和 r 组成一个三元组

< ijr >，就其正负极性而言，每个三元组均属于以下

4种情况之一，每种情况也构成了判别器损失函数的

一部分。

1）通过正确关系链接的真实节点

节点 i 和 j 是异质网络 G中的真实节点，并通过

真实关系 r 连接，这样的三元组 < ijr >是正样本，希

图 1 DisGAN模型框架

Fig.1 Framework of DisGAN model

望判别器将其标记为真，因此损失函数定义如下：

L1 = E ( < i j r > ~G ) - ln (D ( j|i r)) （3）

从网络 G中提取上述三元组，即 < ijr > ~G。
2）通过错误关系链接的真实节点

异质网络中的节点 i 和 j 通过一个错误的关系

r′（r′≠r）链接。由于它们的链接性与给定关系 r 携

带的期望语义信息不匹配，因此判别器希望将其判

定为负样本：

L2 = E ( < i j > ~G r'~R ') - ln (1- D ( j|i r')) （4）

节点对（i，j）从网络 G提取，关系 r′从 R' =R -r

获得。

3）通过正确关系链接的伪节点

给定异质网络中一个节点 i 和其关系 r，然后通

过生成器 G（i，r）生成节点 j'。该三元组 < ij'r >也应

该被判别为负，所以将损失函数定义如下：

L3 = E ( < i r > ~G j'~G(i r)) - ln (1- D ( j'|i r)) （5）

伪节点 j' 的表示向量是从生成器 G 学习到的分

布中提取的，与生成器 G 的模型参数 θG 不同。

4）通过错误关系链接的伪节点

给定节点 i 和一个 i 中不存在的关系 r*，输入生

成器 G（i，r*）生成一个伪样本 j'。判别器的目标是将

该三元组也判定为负：

L4 = E
(i~G r* ~R* j'~G(i r* ))

- ln (1- D ( j'|i r*)) （6）

其中，R * 代表网络 G的关系集合 R和节点 i 拥有的

关系子集之间的差集。

整合上述 4个部分作为损失函数训练判别器：

LD = L1 + L2 + L3 + L4 + λ
D‖θD‖ （7）

其中，λD‖θD‖是正则化项用来防止过拟合，通过最

小化 LD 来优化判别器参数 θD。

2. 1. 2 DisGAN中的生成器

生成器同样考虑到网络的异质性，即给定来自

异质网络 G的节点 i Î V和关系 r ÎR，参数为 θG 的生

成器 G 希望生成尽可能和节点 i 通过关系 r 链接的

节点。

生成器原始输入定义为 vT
i M r，其中，v i Î Rd 是节

点 i 的表示向量，M r Î Rd ´ d 是关系 r 的表示矩阵，该

输入代表一个可能和节点 i 通过关系 r 链接的伪节

点。然后从标准正态分布 N (01)中采样噪声，将噪

声和原始输入相加作为最终输入。生成器被定义为

多层感知器（Multilayer Perceptron，MLP），接收上述

输入后生成伪样本。生成器参数 θG包含 所有节点

向量、关系矩阵和 MLP 的参数。

生成器希望通过生成接近真实节点的伪样本来

欺骗判别器，使判别器给伪样本赋予高分：

LG = E ( < i r > ~G j'~G(i r)) - ln (D ( j'|i r)) + λG‖θG‖ （8）

其中，λG‖θG‖是正则化项，通过最小化公式 LG 训练

生成器。

2.2 DisGAN模型训练与分析

DisGAN 模型使用迭代的数值计算方法［8］进行

训练。首先初始化模型参数 θG 和 θD，然后迭代训练

判别器和生成器直到模型收敛。DisGAN 模型训练

过程如算法 1所示。

算法 1 DisGAN 模型训练

输入 异质网络 G，生成器 G、判别器 D 每轮训练次数

nG、nD，样本数目 ns

1.分别初始化判别器参数 θD 和生成器参数 θG

2.while没有收敛 do

3.for n = 0；n < nD do //训练判别器

4.采样一批三元组，即< i，j，r >∼ G
5. 对每个 < i，r > ，生成器 G 生成 ns 个伪节点，即 j′∼

G（i，r）

6.对每个< i，j>采样 ns 个关系 r'~R'

7.根据式（7）更新参数 θD

8.end for

9.for n = 0；n < nG do //训练生成器

10.采样一批三元组，即< i，j，r >∼ G
11. 对每个 < i，r >，生成器 G 生成 ns 个伪节点，即 j′∼

G（i，r）

12.根据式（8）更新参数 θG

13.end for

14.end while

15.return θD 和 θG

DisGAN 模型生成器和判别器每次更新主要涉

及节点向量和关系矩阵的更新，每轮迭代时间复杂

度为 O((nG + nD ) × ns × | V |× d 2 )，其中，nG 和 nD 是训练次

数，ns 是样本数目，| V |是节点数目，d 是维度。本文

将 nG、nD、ns 和 d 视为常数，所以 DisGAN 每轮迭代的

时间复杂度是 O(| V |)。
DisGAN 模型的生成器是使用 Leaky ReLU［9］激

活函数的两层感知机，将最后一层输出当作伪节点

无需 softmax 计算采样伪节点，所以对于整个网络每

轮迭代生成器采样伪节点的时间复杂度为 O (| V |)，
| V |是网络中节点数目；而对每个节点每次 softmax

计算需要遍历网络中所有节点，因此每轮迭代时间

复杂度为 O(| V | 2 )，计算代价非常高。

DisGAN 模型中判别器的参数 θG 是网络节点的

表示向量和关系的表示矩阵，通过对抗学习优化模

型参数。判别器和生成器在对抗学习过程中迭代训
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望判别器将其标记为真，因此损失函数定义如下：

L1 = E ( < i j r > ~G ) - ln (D ( j|i r)) （3）

从网络 G中提取上述三元组，即 < ijr > ~G。
2）通过错误关系链接的真实节点

异质网络中的节点 i 和 j 通过一个错误的关系

r′（r′≠r）链接。由于它们的链接性与给定关系 r 携

带的期望语义信息不匹配，因此判别器希望将其判

定为负样本：

L2 = E ( < i j > ~G r'~R ') - ln (1- D ( j|i r')) （4）

节点对（i，j）从网络 G提取，关系 r′从 R' =R -r

获得。

3）通过正确关系链接的伪节点

给定异质网络中一个节点 i 和其关系 r，然后通

过生成器 G（i，r）生成节点 j'。该三元组 < ij'r >也应

该被判别为负，所以将损失函数定义如下：

L3 = E ( < i r > ~G j'~G(i r)) - ln (1- D ( j'|i r)) （5）

伪节点 j' 的表示向量是从生成器 G 学习到的分

布中提取的，与生成器 G 的模型参数 θG 不同。

4）通过错误关系链接的伪节点

给定节点 i 和一个 i 中不存在的关系 r*，输入生

成器 G（i，r*）生成一个伪样本 j'。判别器的目标是将

该三元组也判定为负：

L4 = E
(i~G r* ~R* j'~G(i r* ))

- ln (1- D ( j'|i r*)) （6）

其中，R * 代表网络 G的关系集合 R和节点 i 拥有的

关系子集之间的差集。

整合上述 4个部分作为损失函数训练判别器：

LD = L1 + L2 + L3 + L4 + λ
D‖θD‖ （7）

其中，λD‖θD‖是正则化项用来防止过拟合，通过最

小化 LD 来优化判别器参数 θD。

2. 1. 2 DisGAN中的生成器

生成器同样考虑到网络的异质性，即给定来自

异质网络 G的节点 i Î V和关系 r ÎR，参数为 θG 的生

成器 G 希望生成尽可能和节点 i 通过关系 r 链接的

节点。

生成器原始输入定义为 vT
i M r，其中，v i Î Rd 是节

点 i 的表示向量，M r Î Rd ´ d 是关系 r 的表示矩阵，该

输入代表一个可能和节点 i 通过关系 r 链接的伪节

点。然后从标准正态分布 N (01)中采样噪声，将噪

声和原始输入相加作为最终输入。生成器被定义为

多层感知器（Multilayer Perceptron，MLP），接收上述

输入后生成伪样本。生成器参数 θG包含 所有节点

向量、关系矩阵和 MLP 的参数。

生成器希望通过生成接近真实节点的伪样本来

欺骗判别器，使判别器给伪样本赋予高分：

LG = E ( < i r > ~G j'~G(i r)) - ln (D ( j'|i r)) + λG‖θG‖ （8）

其中，λG‖θG‖是正则化项，通过最小化公式 LG 训练

生成器。

2.2 DisGAN模型训练与分析

DisGAN 模型使用迭代的数值计算方法［8］进行

训练。首先初始化模型参数 θG 和 θD，然后迭代训练

判别器和生成器直到模型收敛。DisGAN 模型训练

过程如算法 1所示。

算法 1 DisGAN 模型训练

输入 异质网络 G，生成器 G、判别器 D 每轮训练次数

nG、nD，样本数目 ns

1.分别初始化判别器参数 θD 和生成器参数 θG

2.while没有收敛 do

3.for n = 0；n < nD do //训练判别器

4.采样一批三元组，即< i，j，r >∼ G
5. 对每个 < i，r > ，生成器 G 生成 ns 个伪节点，即 j′∼

G（i，r）

6.对每个< i，j>采样 ns 个关系 r'~R'

7.根据式（7）更新参数 θD

8.end for

9.for n = 0；n < nG do //训练生成器

10.采样一批三元组，即< i，j，r >∼ G
11. 对每个 < i，r >，生成器 G 生成 ns 个伪节点，即 j′∼

G（i，r）

12.根据式（8）更新参数 θG

13.end for

14.end while

15.return θD 和 θG

DisGAN 模型生成器和判别器每次更新主要涉

及节点向量和关系矩阵的更新，每轮迭代时间复杂

度为 O((nG + nD ) × ns × | V |× d 2 )，其中，nG 和 nD 是训练次

数，ns 是样本数目，| V |是节点数目，d 是维度。本文

将 nG、nD、ns 和 d 视为常数，所以 DisGAN 每轮迭代的

时间复杂度是 O(| V |)。
DisGAN 模型的生成器是使用 Leaky ReLU［9］激

活函数的两层感知机，将最后一层输出当作伪节点

无需 softmax 计算采样伪节点，所以对于整个网络每

轮迭代生成器采样伪节点的时间复杂度为 O (| V |)，
| V |是网络中节点数目；而对每个节点每次 softmax

计算需要遍历网络中所有节点，因此每轮迭代时间

复杂度为 O(| V | 2 )，计算代价非常高。

DisGAN 模型中判别器的参数 θG 是网络节点的

表示向量和关系的表示矩阵，通过对抗学习优化模

型参数。判别器和生成器在对抗学习过程中迭代训
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练：首先固定生成器 G 的参数 θG，然后从网络中采样

真实节点关系三元组，生成器 G 对每个给定的节点

和关系生成 ns 个伪节点，最后通过最小化式（7）定义

的损失函数优化参数 θD 从而训练判别器；固定判别

器的参数 θD，然后同样采样真实样本和伪样本，最后

根据式（8）优化生成器参数 θG 以生成更好的伪节点。

上述迭代过程直到模型收敛时停止。

DisGAN 相对于 GAN［7］的改进主要在于将其扩

展应用到网络表示学习：GAN 仅仅区分真伪节点无

法捕获网络节点间的关系信息，而 DisGAN 区分不

同关系链接的节点对，从而捕获网络的结构和语义

信息；GAN 中生成器输入为随机噪声，DisGAN 加上

网络中的节点和关系，从而生成和真实节点更相似

的伪节点进行训练提升模型表现。

3 实验结果与分析

3.1 实验数据集

本文实验所用数据集如下：

1）基因相互作用网络：从 HPRD 数据库［10］中获

得的 39 240条记录。

2）miRNA 相似性网络：从 MISIM 数据库［11］中提

取的 56 289条数据。

3）疾病相似性网络：从 MimMiner［12］中提取的

3 162 016条数据。

4）基因 -疾病关联网络：从 DisGeNET 数据库［13］

中提取的 19 714条记录。

5）基因 -miRNA 关联网络：从 miRTarBase 数据

库［14］中提取的 21 259条记录。

6）miRNA-疾病关联网络：从文献［15］提供的数

据集和 miRNet［16］中提取的 878条数据。

通过共同节点链接上述 6个网络来构建一个生

物异质网络。

3.2 对比算法

本文的实验对比算法主要包括：

1）HSSVM［17］：基于 HeteSim 得分［18］衡量节点相

关性，使用监督学习算法进行疾病关联预测。

2）GAN［7］：生成器输入从正态分布中采样的噪

声生成伪节点，判别器区分网络节点和生成器产生

的伪节点，将网络节点表示作为模型参数训练。

3）DeepWalk［19］：使用随机游走得到节点序列基

于 skip-gram［20］模型学习表示向量。

4）AspEm［6］：通过将异质网络分解成语义子图，

分别学习每个子图中节点向量表示后进行拼接得到

最终节点向量表示。

5）HeteWalk［2］：使用元路径和链接权重指导的

随机游走并基于异质 skip-gram 模型进行表示学习。

3.3 实验结果

本文分别进行基因 -疾病关联和 miRNA-疾病

关联实验。每次实验将已知的关联数据随机划分

为训练集和测试集，训练集所占比例（R）从 50% 变

化到 90%。在进行测试时，已知的关联作为正样

本，随机选择相同数目且相同类型但没有关联的节

点对作为负样本，通过算法得到节点表示向量的余

弦相似度（归一化后的点积）得分作为预测值。不

同算法在不同训练比例下的 AUC 得分［21］如表 1和
表 2所示。

从表 1和表 2可以发现，DisGAN 算法在两个预

测任务所有训练比例上的表现一直都超过所有对比

算法。HSSVM 没有采用网络表示学习，只提取沿路

径的两个节点之间可访问性的简单特征。GAN 尽

管考虑了向量表示的鲁棒性，但是忽视了节点间的

关 系 ，没 有 捕 获 网 络 的 拓 扑 结 构 和 语 义 关 系 。

DeepWalk 表现较差的主要原因是针对同质网络设

计的网络表示学习算法，忽视了不同节点和链接类

型。AspEm 在网络分解合并过程中可能会丢失一些

重要信息。HeteWalk 尽管通过基于元路径的随机游

走捕获到网络的异质信息，但是没有学习节点的数

据分布，学习到的向量表示鲁棒性不高。在所有对

比算法中，AspEm 和 HeteWalk 表现较好，说明考虑

网络异质性可以提升预测结果。

表 1 基因-疾病关联预测实验的 AUC得分

Table 1 AUC score of gene-disease association

prediction experiment

算法

HSSVM

GAN

DeepWalk

AspEM

HeteWalk

DisGAN

AUC 得分

R=50
0.609
0.587
0.454
0.639
0.638
0.844

R=60
0.653
0.492
0.461
0.667
0.674
0.866

R=70
0.693
0.565
0.481
0.659
0.723
0.859

R=80
0.734
0.610
0.433
0.657
0.759
0.869

R=90
0.779
0.582
0.477
0.681
0.798
0.875

表 2 miRNA-疾病关联预测实验的 AUC得分

Table 2 AUC score of miRNA-disease association

prediction experiment

算法

HSSVM

GAN

DeepWalk

AspEM

HeteWalk

DisGAN

AUC 得分

R=50
0.841
0.532
0.498
0.765
0.937
0.956

R=60
0.877
0.581
0.511
0.819
0.951
0.955

R=70
0.902
0.546
0.534
0.761
0.953
0.972

R=80
0.922
0.554
0.611
0.849
0.946
0.962

R=90
0.932
0.550
0.677
0.819
0.969
0.985
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本文提出的 DisGAN 模型超过了所有的对比算

法，可以通过对抗学习节点的数据分布，得到更具鲁

棒性的表示，能够较好地保留网络结构和异质语义

信息。此外，DisGAN 模型在基因 -疾病关联预测任

务上的表现提升更明显，主要是由于异质网络中基

因 -疾病关联数据相对更多且数据可能更稀疏或存

在噪声，因此需要更具鲁棒性的向量表示。

3.4 异质性分析

本节探究每个算法在处理异质性上的能力。实

验中采用三折交叉验证，并去除 3.1节中部分数据集

生成了另外两个只包含两种节点类型的子网络。从

图 2和图 3可以发现，在只包含两种节点类型的子网

络上进行关联预测的 AUC 得分更低，整合 3.1节中

所有网络数据，构建一个更加复杂的异质网络有明

显的益处，尤其是在 miRNA-疾病关联预测任务上。

这主要是由于 miRNA 和疾病之间的已知关联数据

更稀少，因此单一网络无法保证预测的可靠性。基

因相关的数据集可以帮助建立 miRNA 和疾病之间

的间接关联，这些关联很有可能被进行关联预测的

算法捕获。整合多方面数据可以加深对复杂疾病的

理解，结合间接关系信息，进一步提升预测结果。

DisGAN 算法能够整合更多来源的异质网络数据。

4 结束语

本文提出一种基于 GAN 的异质网络表示学习算

法 DisGAN 进行疾病关联预测。DisGAN 中的判别器

和生成器都考虑了网络中的关系捕获异质语义信息，

通过对抗学习得到鲁棒的向量表示，并在构建的生物

异质网络上进行基因-疾病关联预测和 miRNA-疾病关

联预测来衡量模型性能表现。实验结果证明了DisGAN

算法的有效性和优越性。下一步将整合更多生物数据

集来提升 DisGAN 算法的预测性能。
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图 2 基因-疾病关联预测中不同网络的 AUC得分

Fig.2 AUC score on different networks in gene-disease

association prediction

图 3 miRNA-疾病关联预测中不同网络的 AUC得分

Fig.3 AUC score on different networks in miRNA-disease

association prediction

303

计
算

机
工

程

ww
w.
ec
ice

06
.co

m




