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Abstract

Breast cancer is one of the most prevalent neoplasms in Peru, ranking third in
incidence after gastric cancer, with an annual average of 11,340 cases reported by
the Ministry of Health (MINSA). The National Institute of Neoplastic Diseases (INEN),
specializing in oncology, currently relies on the knowledge and expertise of
oncologists, as detailed in its Manual of Procedural Processes for Medical Assistance.
Types of breast cancer are classified into various patterns, one of which includes
microcalcifications, a primary indicator of the disease.

This research study aims to demonstrate that it is possible to support the
diagnosis of breast cancer by identifying microcalcifications in mammographic images
using artificial vision techniques. For this purpose, 36 images were selected from a
population of 322, to which preprocessing algorithms were applied. Subsequently, the
necessary features were automatically extracted to classify them using an artificial
neural network. The analysis considered the results of preprocessing, processing, and
classification, employing indicators such as sensitivity percentage, specificity
percentage, positive predictive value, and negative predictive value. These results
were compared with similar research, achieving an accuracy of 80.55%, highlighting
the significance of this method and its potential for future research or continuous

application.

Keywords: Breast cancer, Microcalcifications, Artificial vision, Artificial neural

network, Assisted diagnosis.
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Resumen

El cancer de mama es una de las neoplasias mas prevalentes en Peru,
ocupando el tercer lugar en incidencia después del cancer géstrico, con un promedio
anual de 11,340 casos reportados por el Ministerio de Salud (MINSA). El Instituto
Nacional de Enfermedades Neoplasicas (INEN), especializado en oncologia,
actualmente depende del conocimiento y la experiencia de oncélogos, como se
detalla en su Manual de Procesos Procedimentales para la Asistencia Médica. Los
tipos de cancer de mama se clasifican en varios patrones, uno de los cuales incluye
las microcalcificaciones, un indicador primario de la enfermedad.

Este estudio de investigacién tiene como objetivo demostrar que es posible
apoyar el diagnostico del cancer de mama identificando microcalcificaciones en
imagenes mamogréficas utilizando técnicas de vision artificial. Para este fin, se
seleccionaron 36 imagenes de una poblacion de 322, a las cuales se aplicaron
algoritmos de preprocesamiento. Posteriormente, se extrajeron automaticamente las
caracteristicas necesarias para clasificarlas utilizando una red neuronal artificial. El
analisis considero los resultados de preprocesamiento, procesamiento y clasificacion,
empleando indicadores como el porcentaje de sensibilidad, porcentaje de
especificidad, valor predictivo positivo y valor predictivo negativo. Estos resultados se
compararon con investigaciones similares, logrando una precision del 80.55%,
destacando la importancia de este método y su potencial para investigaciones futuras
o aplicacion continua.

Palabras clave: Cancer de mama, Microcalcificaciones, Vision artificial, Red

neuronal artificial, Diagndstico asistido.
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1.1

|.  INTRODUCCION
Realidad problemética
En la actualidad, el cancer de mama se ha identificado como una de las
principales causas de mortalidad en mujeres, representando un significativo
problema de salud publica. Por ello, es fundamental implementar planes
efectivos de deteccion temprana para prevenir y controlar esta patologia. La
mamografia es una de las herramientas mas tradicionales y efectivas en la
deteccion del cancer de mama. En mujeres posmenopdausicas, las
microcalcificaciones mamarias, pequefios depésitos de calcio en el tejido
mamario, son hallazgos recurrentes y cruciales en las imagenes mamogréficas
[1].
La evaluacion temprana de esta enfermedad permite que las mujeres
afectadas reciban tratamiento antes de que el cAncer progrese, previniendo asi
posibles complicaciones [2]. Los especialistas en oncologia consideran que la
cantidad minima significativa de microcalcificaciones para destacar en un
diagnéstico debe ser de cuatro a seis, ya que un nimero menor rara vez
conlleva a la deteccion de cancer de mama [3].
Actualmente el Instituto Nacional de Enfermedades Neoplasicas (INEN) usa la
experiencia del médico especialista para el procesamiento de imagenes
médicas, en la figura 1 se aprecia el Procedimiento, evaluacion y diagnéstico

mamografico.
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PROCEDIMIENTO: EVALUACION Y DIAGNOSTICO PROCESO: EVALUACION DE EN
| MAMOGRAFICO RADIODIAGNOSTICO
N [ Tipo s Producto .
ord | A%t Descripcion de Actividad 2 g Indicador
| | Dpto.de Procedimiento
1| 1 |Recabar H.C. de Pacientes citados y entrega a Secretaria H.C. del Paciente | Técnico y
. A N i i B i Archivo Evaluacion
Recepcion del Paciente, verificacion de requisitos, registro de tumo |
de atencion y entrega de listados a los responsabies de las tomas de ]
examenes mamogréficos
a) Si el paciente es derivado de Emergencia, hacerlo pasar de fListico da Atenckon = Procedimiento
2 | D |inmediato, recabar historia clinica, registrar su atencién y comunicar | ¢ "mOIANA8 e | Secretaria, plcde Programacion y
al Elfa Director/a Ejecutivola del Departamento o Médico de Guardia |-z, 9 Paciente de Radiodiagndstico Evaluacion
b) Si el Paciente no ha sido derivado de Emergencia y/o Hosp. e
verificar la cita programada y registrar su asistencia y tumo de
| atencién, quedando en espera B |
Tecnélogo Médico en |
Llamado, preparacion, informacién y orientacion el Paciente sobre ) " Dpto. de
3|o Paciente preparado | Radiologia ylo Técnica en | o°
| ° | © [efexamen RBM:ZIE Y Radiodiagnéstico
[ Tecndlogo Médico en
Preparacion del Equipo de Rayos X y el Material Placas y Cassetes 090 Dpto.de
4 | O |para toma de examen mamografico .C17 Equipoy placas fistas ::::;’zg;: ¥o Técnica en | Radiodiagnéstico
= e Paciente en posicion | Tecnologo Médico en
s | o |Preparacion y ubicacion del Paciente para la toma del examen i sockell Radolocis plo Tazica en | DPlo-de
mamografico en Equipo Radiografico port o ssisess Radiodiagnéstico
[ Toma de placa y/o imagen digitalizada del examen mamografico en la | [ Tecndlogo Médicoen | -~ . = 1
6 | O [posiciony topografia especificada, segun las indicaciones y Place o a | Radiclogia yio Tecnica en [ DP10: de |
e " gen dighalizada | pC0002 Radiodiagnéstico [
de revelado de placas ylo |Pi ¥ = T = ==
visualizacién de imagen digitaizada. En caso de imagen difusa, imagen digtalizada Tecnlogo Médico en Dpto. de [
7| o g Radiologia y/o Técnica en | 0!
repelir toma, registrar a placa desechada y retomar a la Actividad N* | vericada, codiicaday | Ragiologia y Radiodiagnostico
6. En caso que la imagen no presente defectos continuar |archivada _ i ‘
8 | o |Comunicaral Paciente que se vista e nvitaro a que se retre, con la | Paciente orentado e | 1600090 Médcoen oy |
orientacion sobre el procedimiento. informado oo ml:;:a ylo Técnica en | padiodiagnéstico
" | Registro y remisién al Archivo de Radiodiagnostico de placas yio | ; Tecnblogo Médico en | =— ===
9 | O |impresion de imagen mamogrifica tomada y reporte de placas ?";‘,‘l‘"" de entrega | Radiologia yio Técnica en [ Opto. |
| utizadas y desechadas. b, i I |6 aca | Radiologia Radiodiagndstico |
Registro de recepcion de Placa mamografica ylo impresién de TocndlogoMédicoon [y, 4
10;] @ leagen mamografica del paciente [Eeoeeda NuiNo, Jggggzg': yio Técnica en | o2 e sagnés
LY e = =
Dr. Jorge R u\} lv) \- K108
tanual de Procedimientos de Procesos Asistenciales del INEN Pagina 57 de 461 Version 018 MP, 15002

I8t 0 Enfermotodes neaplisions
e, EDUANDO CACERES GAZIAN™

Figura 1. Procedimiento de evaluacion y diagnéstico mamograéfico.

Fuente: Manual de Procedimientos de Procesos Asistenciales del INEN.
En la Figura 2, se evidencia que esta enfermedad puede afectar tanto a
hombres como a mujeres, aunque su incidencia es significativamente mayor
en mujeres. Estudios indican que una de cada diez mujeres desarrollara esta
patologia a lo largo de su vida.
LOCALIZACION TOPOGRAFICA MASCULINO

FEMEMNINO TOTAL k]

Cérvix

Mama
Estomago
Prostata

Fiel

Pulman
Hematolagico

Higado y vias biliares intrahepaticas

Otros
TOTAL

493
582
247
242
228
158
1621
3574

1565
1,016
519
246
220
185
216
2132
6099

1565
1019
1012
582
493
452
413
374
3753
9673

162
105
105
6.0
al
48
4.3
39
388
100.0

Figura 2. Casos registrados de cancer de localizacion topografica y sexo en la
region Lambayeque.

Fuente: Ministerio de Salud — Direccion General de Epidemiologia.

El cancer de mama en Peru ha representado un problema de gran relevancia

en la salud publica durante los ultimos afios. Muchas personas carecen de los
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recursos econémicos necesarios para acceder a atencion meédica temprana, lo
gue a menudo resulta en diagnésticos tardios que dificultan el tratamiento
efectivo de la enfermedad.

Los primeros esfuerzos por registrar enfermedades mamarias en una placa
radiolégica estan proximos a cumplir un siglo. Fue un cirujano quien
inicialmente trabajo con piezas de mastectomia, aunque su investigacion no se
aplicé en la préactica clinica. Durante mas de la mitad de ese tiempo, la
radiografia mamaria quedé relegada a trabajos artesanales que solo buscaban
demostrar como se manifestaban las lesiones mamarias en la escala de grises,
ya confirmadas por el tacto y la vista. Una vez logrado esto, el desafio se
traslado a detectar las lesiones antes que el clinico, utilizando no solo rayos X,
sino también ondas sonoras, cambios de temperatura, electrones, entre otros
métodos. AlUn mas ambicioso fue el objetivo de predecir la respuesta a
diferentes [4].

Con referencia a lo previamente mencionado, la relevancia del problema es
equiparable a la necesidad de soluciones para la prevencion o diagnéstico.
Recientemente se han desarrollado investigaciones para apoyar en el
diagndstico asistido por computadora para la identificacion del cancer de mama
mediante imagenes [5] [3] [6] [7] , utilizando datos genéticos [8], y utilizando
diferentes técnicas, como redes neuronales convolucionales [9] [10].

La investigacion titulada "Sistema de auxilio na avaliacdo de calcificacbes
mamarias por processamento digital de imagens e inteligéncia artificial”
(sistema de ayuda en la evaluacion de calcificaciones mamarias mediante
procesamiento digital de imagenes e inteligencia artificial), emplea técnicas de

procesamiento de imagenes para entrenar una red neuronal en el software
15



1.2.

MatLab, logrando resultados exitosos en la clasificacion de las calcificaciones
[11].

Asimismo, la investigacion titulada "Consistent performance measurement of a
system to detect masses in mammograms based on blind feature extraction”,
se centra en la extraccion de caracteristicas ciegas a través del procesamiento
digital de imagenes, seguidas por su clasificacion mediante redes neuronales
y SVM, obteniendo resultados positivos. Estas investigaciones demuestran el
interés en mejorar los resultados y apoyar el diagndstico utilizando
herramientas de procesamiento digital de imagenes e inteligencia artificial [12].
En la investigacion [13], se estudia un algoritmo de aprendizaje conjunto
basado en una maquina de vectores de soporte (SVM) para el diagnéstico del
cancer de mama. El estudio [14] utiliz6 dos tipos de redes neuronales
convolucionales (CNN) para mejorar el diagnéstico del cancer de mama
utilizando imagenes de mamografia: Una CNN profunda con imagenes de
Contraste Mejorado de Mamografia Digital (CEDM) de Mayo Clinic mostr6 una
precision de diagnostico del 85% y un area bajo la curva (AUC) de 0.84 con
imagenes de LE, y del 89% de precision y AUC de 0.91 con imagenes tanto de
LE como recombinadas. Una CNN superficial entrenada con los mismos casos
de CEDM aprendi6é a mapear de manera no lineal imagenes de LE a imagenes
recombinadas, mejorando la precision diagnéstica a 90% (AUC = 0.92)
utilizando una base de datos publica de Mamografia Digital de Campo
Completo (FFDM) llamada INbreast.

El presente proyecto tiene como objetivo reconocer microcalcificaciones en
mamografias mediante el procesamiento de imagenes del tejido mamario.

Formulacion del problema
16



¢,Como puede una maquina de aprendizaje identificar automaticamente las
microcalcificaciones en mamografias digitales que son indicativas de la
presencia de tumores?
1.3. Hipotesis
La aplicacion de clasificadores basados en maquinas de aprendizaje permitira
una identificacion automatica de las microcalcificaciones en mamografias
digitales, mejorando la deteccion temprana de tumores mamarios.
1.4. Objetivos.
Objetivo general
Reconocimiento de microcalcificaciones en mamografias haciendo uso de una
méquina de aprendizaje en analisis de imagenes.
Objetivos especificos
a) Clasificar las imagenes de la base de datos utilizadas.
b) Aplicar técnicas de pre-procesamiento en las imagenes mamograficas.
c) Aplicar técnicas de segmentacion
d) Aplicar algoritmos para la identificacion de las caracteristicas a detectar
en las imagenes mamograficas.

e) Clasificar y evaluar los resultados.
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1.5

Teorias relacionadas al tema
1.5.1. Céancer de Mama

El cancer de mama abarca un grupo de enfermedades biol6gicamente y
molecularmente diversas que se originan en el tejido mamario. Aunque los
factores de riesgo asociados a este tipo de cancer pueden diferir de los de otros
tipos de cancer, la predisposicion genética, especialmente las mutaciones en los
genes BRCAl y BRCA2, constituye un factor causal significativo para esta
neoplasia. Los canceres de mama pueden iniciarse en distintas areas de la mama,
como los conductos, los lobulillos o el tejido intersticial. Dentro del amplio grupo
de carcinomas mamarios, existen varios subtipos que se distinguen por su grado
de invasividad y la ubicacion del tumor primario. Es crucial identificar los diferentes
subtipos debido a sus variaciones en pronostico y en las estrategias terapéuticas

recomendadas [15].
Cancer de mama tipo Luminal

Los tumores Luminal A constituyen entre el 50% y el 60% de los casos,
caracterizandose por altos niveles de expresion de genes regulados por el
receptor estrogénico (RE) y bajos niveles de expresion de genes asociados con la
proliferacion celular. Estos tumores suelen mostrar una expresion génica tipica del
epitelio luminal que recubre los ductos mamarios. De acuerdo con su perfil
molecular, la mayoria de los casos de carcinoma lobulillar in situ se clasifican como
Luminal A, y una proporcion significativa de carcinomas lobulillares infiltrantes
también presentan este perfil caracteristico. Los tumores Luminal A generalmente
tienen un bajo grado histolégico y un prondéstico favorable. Desde una perspectiva

inmunohistoquimica, el cancer de mama Luminal A se distingue por la expresion

18



del RE, del receptor de progesterona (RPg), de Bcl-2 y de las citoqueratinas
CK®8/18, asi como por la ausencia de sobreexpresion de HER2. Ademas, el factor
de transcripcion GATAS se expresa en el tipo Luminal, con niveles particularmente
altos en el subtipo Luminal A. En contraste, los tumores Luminal B, que constituyen
entre el 10% y el 20% de los casos, pueden exhibir un fenotipo més agresivo,
caracterizado por un mayor grado histolégico y un indice proliferativo elevado, lo
que se traduce en un pronostico significativamente menos favorable en

comparacion con los tumores Luminal A [16].
Cancer de mama tipo HER2

Este tipo de variante presenta el genotipo de RE negativos y se asocia con la
sobreexpresion de genes relacionados con un alto grado de agresividad bioldgica,
lo que sufre un peor pronéstico. Este viene a presentar una resistencia relativa a
los determinados agentes quimioterapicos, como el esquema clasico CMF
(Ciclofosfamida, Metotrexate y Fluoruracilo) y al tamoxifeno. La historia natural ha
venido sufriendo una variacion en el mercado del anticuerpo monoclonal anti-HER-

2, denominado trastuzumab [17].
Céancer de mama Basal-like

El fenotipo triple negativo (FTN) es denominado asi debido a la falta de expresion
de los receptores de estrégeno (RE), los receptores de progesterona (RP) y los
receptores HER-2. En aproximadamente el 50% de los casos, los carcinomas
mamarios de tipo "Basal-like" presentan una sobreexpresion del receptor del factor
de crecimiento epidérmico (EGFR). Estas caracteristicas histopatoldgicas suelen
estar asociadas con un mal prondstico, incluyendo un alto grado nuclear,

pleomorfismo y un indice mitético elevado [17].
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Céancer de mama similar ala mama normal / inclasificados

Estos tumores, que constituyen entre el 6% y el 10% de todos los casos de cancer
de mama, estan insuficientemente caracterizados. En el dendrograma, estos
tumores se agrupan de manera jerarquica con fiboroadenomas y muestras de tejido
mamario normal, a veces cercanos a carcinomas tipo basal y otras veces ubicados
en la rama de tumores negativos para el receptor estrogénico (RE). El concepto
clinico de estos tumores, que presentan similitudes con el tejido mamario normal,
aun no esta completamente definido. Existe la sugerencia de que este subgrupo
podria ser el resultado de una notable contaminacién con tejido normal. Estudios
gue han aislado células neoplasicas mediante microdiseccién no han identificado
ningun carcinoma de mama "normal-like", lo que sugiere que este subtipo
molecular podria surgir de la mezcla con células normales del parénquima

mamario.
1.5.2. Patrones tumorales de mama

Segun American College of Radiology(ACR), otorga un compendio establecido y
estudiado, se muestra en la siguiente tabla:

Tabla 1. BI-RADS Mammography Lexicon Overview.

Tejido Mamario Condiciones

Composicion de | A. La mama son casi en su totalidad graso.

la mama . , . ,
B. Hay areas dispersas de densidad fibroglandular.

C. La mama son de forma heterogénea denso, que

puede oscurecer pequefias masas.

D. La mama son extremadamente densa, lo que

disminuye la sensibilidad de la mamografia
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Hallazgos

Condiciones

A. Masas

A.1l. Forma

A.1.A. Ovalo
A.1.B. Redondo

A.1.C. Irregular

A.2. Margen

A.2.A. Circunscrito
A.2.B. Oscurecido
A.2.C. Micro-lobulado
A.2.D. Indistinto

A.2.E. Espiculada

A.3. Densidad

A.3.A. Alta densidad
A.3.B. lgual densidad
A.3.C. Baja densidad

A.3.D. Contenedor de

grasa (fat-containing)

B. Calcificaciones

B.1. Tipicamente

benigno

B.1.A. Piel
B.1.B. Vascular

B.1.C. Grueso o “como
palomita de maiz”

(popcorn-like)

B.1.D. Largo en forma de

varilla

B.1.E. Redondo
B.1.F. Bordeado
B.1.G. Distrdfico
B.1.H. Leche de calcio

B.1.l. Suturada
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B.2. Morfologia B.2.A. Amorfo

sospechosa }
B.2.B. Heterogénea gruesa
B.2.C. Pleomorfico fina
B.2.D. Lineal fino o lineal
fino de ramificacion

B.3. Distribucioén B.3.A. Difuso

B.3.B. Regional
B.3.C. Agrupado
B.3.D. Lineal

B.3.E. Segmentado

C. Distorsiones de la arquitectura

D. Asimetrias

D.1. Asimetria
D.2. Asimetria global
D.3. Asimetria focal

D.4. Asimetria en desarrollo

E. Ganglio linfatico intramamario

F. Lesiones en la piel

G. Conducto dilatado solitario

H. Caracteristicas

asociadas

H.1. Piel retraida

H.2. Pezédn retraido

H.3. Piel gruesa

H.4. Engrosamiento trabecular
H.5. Adenopatia axilar

H.6. Calcificaciones
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I. Localizacion de | I.1. Lateralidad
la lesion
I.2. Cuadrante y sentido de relgj
1.3. Profundidad
I.4. Distancia desde el pezén
Fuente: ACR BI-RADS Mammography [7].
a. Masas

Una masa es de 3 dimensiones y ocupa espacio. Se ve en dos diferentes
proyecciones mamograficas. Tiene total o parcialmente fronteras convexas
hacia el exterior y (radiodenso) aparece crecidamente densa en el centro que
en la periferia. Si una masa potencial se ve s6lo en una sola proyeccion, debe

ser llamado una asimetria hasta su 3-dimensionalidades es confirmado [18].
Formas

Ovalo: Una masa ovalada es eliptica o en forma de huevo (puede incluir dos o

tres ondulaciones).

Redondo: Una masa redonda es esférica, en forma de bola, circular, o de forma

globular.

Irregular: La forma de la masa no es ni redondo ni oval. Para la mamografia, el

uso de este descriptor por lo general implica un hallazgo sospechoso.
Margen

El margen es el borde o borde de la lesion. Los descriptores de margen, al
igual que los descriptores de forma, son importantes predictores de si una

masa es benigna o maligna [18].

Circunscrito: EI margen esta claramente delineado, con una transicién abrupta
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entre la lesion y el tejido circundante. En mamografia, si parte del margen esta
oscurecida, al menos el 75% del margen debe estar bien definido para que una
masa sea calificada como circunscrita. Una masa cuya cualquier porcion del
margen sea indistinta, microlobulada o espiculada debe clasificarse segun esta

Ultima caracteristica (el componente mas sospechoso).

Oscurecido: Un margen oscurecido es aquel que esta oculto por tejido
fibroglandular superpuesto o adyacente. Este término se utiliza principalmente
cuando algunos margenes de la masa estan circunscritos, pero el resto (> 25%)

esta oculto.

Micro-lobulado: El margen se caracteriza por ondulaciones de ciclo cortos.
Para la mamografia, el uso de este descriptor generalmente implica un

hallazgo sospechoso.

Figura 3. Masa micro-lobulada.

Fuente: ACR BI-RADS Mammaography [7].

Indistinto: La demarcacién no es claramente visible en ninguna porcién o en
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todo el margen del tejido circundante. En mamografia, este descriptor no debe
utilizarse cuando el radidlogo sospecha que la indistincion se debe al tejido
mamario adyacente inmediato. Generalmente, el uso de este descriptor implica

un hallazgo sospechoso.

Figura 4. Masa indistinta.

Fuente: ACR BI-RADS Mammography [7].

Espiculada: El margen se caracteriza por lineas que irradian desde la masa. Este

descriptor generalmente sugiere un hallazgo sospechoso.
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Figura 5. Masa espiculada.

Fuente: ACR BI-RADS Mammography [7].
Densidad

Este descriptor se utiliza para definir la atenuacién de rayos X de la masa en
comparacién con la atenuacion esperada de un volumen igual de tejido
mamario fibroglandular normal. La mayoria de los canceres de mama aparecen
como masas con densidad igual o superior a la de un volumen igual de tejido
fibroglandular normal. La probabilidad de malignidad de una masa de alta
densidad (70%) es significativamente mayor que la de masas de densidad igual
0 baja (22%). Es raro, aunque no imposible, que el cancer de mama sea de
menor densidad. Sin embargo, la densidad mamaria es una evaluacion
subjetiva y menos confiable en comparacién con otras caracteristicas
mamograficas de las masas, como la forma y el margen. Los canceres de
mama nunca son radioltcidos (contenedores de grasa), aunque pueden
atrapar grasa [7].

Alta densidad: La atenuacion de los rayos X de la masa es mayor que la
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atenuacion esperada de un volumen de igual tejido mamario fibroglandular.

Figura 6. Masa de alta densidad.

Fuente: ACR BI-RADS Mammography [7].

Igual densidad: La atenuacién de los rayos X de la masa es la misma que la

atenuacion esperada de un volumen igual de tejido mamario fibroglandular.
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Figura 7. Masa de igual densidad.

Fuente: ACR BI-RADS Mammography [7].
Baja densidad: La atenuaciéon de los rayos X de la masa es menor que la
atenuaciébn que se espera de un volumen igual de tejido mamario

fibroglandular. Una masa de baja densidad puede ser un grupo de

microquistes.
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Figura 8. Masa de baja densidad.

Fuente: ACR BI-RADS Mammography [7].

Contenedor de grasa (fat-containing): Este término abarca todas las masas que
contienen grasa, como los quistes oleosos, lipomas o galactoceles, asi como
las masas de densidad mixta, como los hamartomas. Una masa que contiene

grasa casi siempre se considera una masa benigna.
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Figura 9. Masa contenedora de grasa.

Fuente: ACR BI-RADS Mammography [7].

b. Microcalcificaciones

Las microcalcificaciones evaluadas como benignas en la mamografia son
tipicamente mas grandes, gruesas, redondeadas, con bordes suaves y mas
faciles de visualizar que las calcificaciones malignas. Las microcalcificaciones
asociadas con malignidad (y muchas calcificaciones benignas también) son
generalmente muy pequefias y, a menudo, requieren el uso de magnificacion
para ser observadas con claridad. Cuando no se puede determinar una
etiologia tipicamente benigna, una descripcion de las calcificaciones debe

incluir su morfologia y distribucion [7].
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Tipicamente benigno

Piel: Estas microcalcificaciones suelen ser centradas y patognomonicas en su
apariencia. Las microcalcificaciones en la piel son méas comunes a lo largo del
pliegue inframamario, paraesternal, que cubre la axila y alrededor de la areola.
Las particulas individuales suelen estar agrupadas estrechamente, con grupos
de menos de 5 mm en su mayor dimension. Las forma